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i
Oz

Bu arastirmada farkli mekanizmaya sahip ve farkli oranlarda kayip iceren ¢ok boyutlu veri
setlerinde, kayip veri ile bas etme yontemlerinin ¢oklu puanlanan maddeler icin gelistirilmis
Cok Boyutlu Genellegtirilmis Kismi Puan (CB-GKP) ve Cok Boyutlu Asamali Tepki (CB-AT)
modellerinden elde edilen madde ve yetenek parametrelerine etkisinin incelenmesi
amaglanmistir. Bu baglamda, ¢ok boyutlu normal dagilima sahip yetenek parametreleri ve
madde parametreleri tretilmistir. Belirlenen yetenek ve madde parametreleri kullanilarak iki
boyutlu eksiksiz madde yanitlari olusturulmustur. Eksiksiz madde yanitlarindan tamamen
rastlantisal olarak kayip (TROK), rastlantisal olarak kayip (ROK) ve ihmal edilemez kayip
(IEK) mekanizmalarina sahip %5, %10 ve %20 oranlarinda kayiplar olusturulmustur.
Belirlenen kosullarda kayip iceren veri setleri seri ortalamasi atama (SO), regresyon atama
(RA) ve beklenti maksimizasyonu (BM) yontemleri ile tamamlanmis ve tamamlanan veri
setlerinden elde edilen parametreler eksiksiz veri setinden elde edilen parametreler ile
karsilastiriimistir. Elde edilen bulgulara gore, tim madde ve yetenek parametreleri igin %5
kayip iceren veri setlerinde ortalama hatalarin diger kayip oranlarindan daha dusuk oldugu
go6rulmustir. Madde ayiricilik parametreleri icin tim kayip mekanizmalarinda ve tim kayip
oranlarinda RA ve BM ydntemlerinin SO yontemine gére daha iyi performans sergiledigi
goérilmustir. Genel olarak en disik hata ile kestiim yapan yoéntemin RA oldugu
gorulmustur. Kategori sinir kesisim parametrelerinde ise TROK ve ROK durumlarinda RA
en iyi performansi sergilerken, IEK mekanizmasinda ydntemlerden elde edilen hata
miktarlarinin ¢ok yiksek oldugu gértlmustir. Yetenek parametrelerinin geri kazanimi igin
ise tum kosullarda madde parametrelerine kiyasla oldukga diigiik ortalama RMSE degerleri
elde edilmigtir. Tim kosullarda en disiuk RMSE degerleri lGreten ydntemin madde

parametrelerinden farkli olarak BM oldugu goralmustur.

Anahtar s6zciikler: ¢coklu puanlanan gok boyutlu madde tepki kurami, ¢gok boyutlu asamali

tepki modeli, cok boyutlu genellestiriimis kismi puan modeli, kayip veri, kayip veri yontemleri



Abstract

In this study, it is aimed to examine the effects of missing data handling methods on item
and ability parameters obtained from the Multidimensional Generalized Partial Credit Model
(M-GPCM) and Multidimensional Graded Response Model (M-GRM) in multidimensional
data sets with different missing mechanisms and different rates of missing data. Ability and
item parameters were generated. Two-dimensional complete item responses were
generated using the specified ability and item parameters. From the complete item
responses, missingness rates of 5%, 10%, and 20% with missing completely at random
(MCAR), missing at random (MAR), and missing not at random (MNAR) mechanisms were
generated. The data sets with missing data were completed with series mean imputation
(SM), regression imputation (RI), and expectation maximization (EM). The parameters
obtained from the completed data sets were compared with the parameters obtained from
the complete data set. For all parameters, the average errors were lower than the other
missingness rates in data sets with 5% missingness. For item discrimination parameters,
RI and EM performed better than SM in all conditions. Rl was found to be the method with
the lowest error. For the category boundary intersection parameters, Rl performs the best
in the MCAR and MAR, while the errors obtained from the methods are very high in the
MNAR. For the recovery of ability parameters, very low average RMSEs were obtained in
all condition compared to the item parameters. It was observed that the method that

produced the lowest RMSEs in all conditions was EM, unlike the item parameters.

Keywords: polytomous multidimensional item response theory, multidimensional graded
response model, multidimensional generalized partial credit model, missing data, missing

data handling methods
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Bolim 1
Giris
Bu bélimde arastirmanin problem durumuna, amaci ve Onemine, arastirma

problemi ve alt problemlerine, sayiltilarina, sinirhliklarina ve arastirma ile ilgili tanimlara yer

verilmistir.

Problem Durumu

Test gelistirmede yararlanilan en temel kuramlardan biri Klasik Test Kurami (KTK)
olup bu kuramin uygulamadaki kullanighliginin yani sira bazi sinirliiklari da bulunmaktadir.
Bu sinirhliklar arasinda standart hatayi bireyler bazinda esit kabul etmesi, test uzunlugunun
guvenirligi etkilemesi, madde o6zeliklerinin drneklemin evreni temsiliyetine baglh olmasi,
farkli maddelerin bir arada kullaniimasinin toplam test puani lGzerinde dengesiz bir etkiye
sahip olmasi ve maddelerin psikometrik 6zelliklerinin farkl drneklemlerde farkli ¢ikabilmesi
sayilabilir (Embretson & Reise, 2000; Hambleton & Swaminathan, 1985). ilgili sinirliliklar ile
bas edebilmek icin Madde Tepki Kurami (MTK) gelistiriimis ve testlerin gelistiriimesinde ana
akim (Embretson & Reise, 2000) haline gelmistir. MTK, standart hatanin bireysel bazda
yorumlanmasi, madde/test istatistiklerinin gruptan badimsiz olmasi ve yetenek
kestirimlerinin maddelerden bagimsiz olmasi (Bortolotti ve digerleri, 2012; Lord, 1980),
madde gulglik parametrelerinin ve yetenek dizeylerinin ayni 6lgcek dizeyinde yer almasi
(Spencer, 2004) gibi avantajlari sayesinde KTK ile ¢6zlilemeyen problemlerin ¢6ziminde

siklikla tercih edilmektedir.

MTK modelleri incelendiginde, maddelerin puanlama kategorileri ile iligkili olarak ikili
puanlanan maddelere yonelik model gelistirme girisimlerinden, ¢oklu puanlanan maddelere
yonelik modellerin gelistirimesine dogru bir ilerleme oldugu gérilmektedir. ikili puanlanan
maddeler igin gelistiriimis MTK modelleri yaygin sekilde kullaniimaktadir ve bu amagla
bircok model gelistirilmistir. Ancak, bu modeller, maddeye verilen yanitlarin dogru/yanls,

evet/hayir, katihyorum/katiimiyorum seklinde ikili olarak kodlanmasina dayanmaktadir. Cok



kategorili olarak puanlanan maddeleri iki kategoriye indirgeyerek, ikili puanlanan maddeler
icin gelistiriimis MTK modellerinin kullaniimasina iligskin ¢alismalar (Andreis & Ferrari, 2012)
bulunmasina ragmen, bu yaklasim ¢ok kategorili tepkilerin dogasinda bulunan bazi bilgilerin
kaybolmasina sebep olabilmektedir (Carlson, 1996). Ikili puanlanan maddelerden olusan
testlerin yaygin olarak kullanilmasina karsin, son zamanlarda ag¢ik uclu maddelerin
kullanimina olan ilgi de giderek artmistir. Acik uclu ve c¢ok kategorili puanlanan
maddelerden veya yapilandiriimis maddelerden olusan degerlendirmeler, kavramlari ve
becerileri ikili puanlanan maddelere kiyasla daha derinlemesine élgmeyi amaclamaktadir.
Coklu puanlanan maddelerden elde edilen bilgiler 6zellikle Ust duzey yeterlik alanlarinda
daha fazla olabilmektedir (Embretson & Reise, 2000). Yapilandiriimis yanit iceren
maddelerin ve duyusgsal 6zellikleri dlgmeyi amaglayan Olgeklerin yaygin sekilde kullaniimasi
¢oklu puanlanan maddelere yonelik MTK modellerinin kullanimlarinin artmasina sebep
olmaktadir. Bu modeller, bireylerin sahip olduklari kismi bilgilerinin degerlendiriimesine ve
derecelendirme Olgeklerinden elde edilen sonuglarin  yorumlanmasina imkan

verebilmektedir.

Ozellikle egitim ve psikoloji alaninda dlgme araglari ile toplanan verilerin analizinde
sikhkla kullanilan MTK modelleri ile bireyin maddeye verdigi yanit ve madde yanitinin
altinda yatan o6rtik 6zellik arasinda iligski kurulmaktadir. Kuramin madde temelli yapisi
bireyin ortuk o6zellikleri hakkinda toplanan bilgilerin dogrulugunu saglamak i¢in madde
yanitlarinin eksiksiz olmasini gerektirmektedir. Ancak, kayip verilerin varligi olgcme
araclarinda sik karsilasilan bir sorundur ve arastirmacilar ile uygulayicilar igin zorluk teskil
etmektedir. Kayip veri, ¢esitli sebeplerden dolayi veri setinde eksik gdzlemlerin bulunmasi
olarak tanimlanabilir. Olgme araglarinda bazi maddelerin yanitlanmamasi, uygulama
suresinin yeterli olmamasindan kaynakli olarak bazi maddelere erisememe (Goregebeur ve
digerleri, 2010), uygulama sirasinda karsilasilan teknik aksakliklar, veri girigi sirasinda
yapilan hatalar (Field, 2005), boylamsal ¢alismalarda deneklerin ¢alismalardan ¢ekilmeleri

kayip verilerin ortaya gikmasinin sebeplerinden bazilar olarak sayilabilir. Veri setindeki



kayip gozlemleri g6z ardi etmek problemin ¢dzimu igin yeterli degildir. Little ve Rubin
(2002) istatistiksel analizlerin veri setinde eksik bulunmayan gdézlemler Uzerinden
gerceklestiriimesinin her zaman uygun olmayacagini, ¢lnki arastirmacilarin genellikle
hedef popllasyon yerine tim populasyona iligkin ¢ikarim yapmakla ilgilendiklerini
belirtmistir. Benzer sekilde Enders (2010) da bu tarz yéntemlerin yanhliga sebep oldugunu
belirtmistir. Ancak arastirmacilar tarafindan yuratilen analitik sireglerin eksiksiz veri setine
dayanmasindan dolayl kayip veri sorunu tartisiimaktadir (Graham, 2009). Kayip veri
sorununun arastirma sonuglarini etkilemesine ragmen az sayida arastirmaci tarafindan
¢alismalarinda ele alindidi belirtiimektedir (Cole, 2008). Benzer olarak, Osborne vd. (2011)
saygin dergilerde yayinlanan arastirmalari incelemis ve bu arastirmalarin yalnizca Ugte
birinden biraz fazlasinda kayip veri sorununun ¢ézimine ydnelik islem gerceklestirildigini
gozlemlemigtir. Ayrica, kayip verilerin ele alindigi bu ¢aligsmalarin higbirinde kayip veri
mekanizmalarina iligkin bir inceleme gergeklestirimedigi belirtiimistir. Halbuki veri setinde
bulunan kayip verilerin mekanizmasi yani kayipligin rastgele olup olmamasi da kayip
verilerle basa cikilmasi agisindan 6énem arz etmektedir. Rubin (1976) gerceklestirilen
boylamsal bir ¢alismada kayip veri érlntlsu arastiriimadan gercgeklestirilen analizlerden
elde edilen parametre kestirimlerinin yanli sonuglar ortaya koydugunu gdstermistir. MTK
baglaminda da kayip verilerin dagiliminin modellerden elde edilen parametre kestirimlerini
etkileyen 6nemli durumlardan biri oldugu belirtimektedir (Mislevy & Wu, 1996). MTK
modelleri ve modellere iliskin varsayimlar, madde ve yetenek parametrelerinin kestirim
yontemleri ile puanlama ydntemleri gibi faktérler nedeniyle kayip veri durumu MTK’da

karmasik hale gelebilmektedir.

MTK baglaminda, kayip verilerin yanlis olarak ele alinmasinin madde ve yetenek
parametrelerinin kestiriminde yanlilik olusturdugu belirtiimektedir (De Ayala vd., 2001;
Finch, 2008). Zaman yetersizligi nedeniyle testlerin sonunda yer alan eksik yanitlar
ulasilamayan maddeler olarak ele alinmaktadir. Ulasilip atlanan maddelerin ise katilmcinin

yetenegiyle iliskili oldugu igin kayip veri olarak ele alinmaktadir (Rose ve digerleri, 2017).



Ulasilamayan maddelerin 6zellikle yetenek kestiriminde goz ardi edilebildigi belirtimektedir.
Nitekim PISA’da ulasilamayan maddeler yanlis olarak puanlanmamaktadir (Ekonomik
Kalkinma ve is Birligi Orgitii [OECD], 2017). Ote yandan, atlanan yanitlar, sinav
katilimcisinin yetenegiyle iliskili oldugu icin g6z ardi edilemeyen kayip verileri temsil

etmektedir (Ludlow & O'Leary, 1999; Mislevy & Wu, 1996).

ik gelistirilen MTK modelleri tek boyutluluk varsayimi (zerine insa edilmistir. Tek
boyutluluk maddelerin ortak bir temel yapiyl paylasmasi anlamina gelmektedir (DeMars,
2010). Ancak, bir 6zelligi 6lcmek Uzere tasarlanmig bir madde bir miktar baska 6zellikleri de
gerektirebilmektedir veya gelistirilen dlgme araci ile birden fazla yapi dlgulebilmektedir. Lee
(2007), tek boyutlu MTK (TBMTK) modellerinin kullanildigi durumlarda deneysel kanitlarin
¢ogunun tek boyutluluk varsayiminin ihlal edildigini gosterdigini belirtmistir. Tek boyutluluk
Ozelligi gostermeyen, birden fazla yapiyi igeren durumlarda ise Cok Boyutlu MTK (CBMTK)
modellerinin kullaniimasi gerekmektedir. Dolayisiyla CBMTK ¢ergevesinde, modellerden
elde edilecek madde ve yetenek parametrelerinin kayip verilerden etkilenecegi
dusunulmektedir ve veri setinde bulunan bu kayip veriler ile uygun yontemlerle basa

cikilmasi gerekmektedir.

Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmanin amaci ¢oklu puanlanan maddeler igin gelistiriimis Cok Boyutlu
Genellestiriimis Kismi Puan (CB-GKP) modeli ve Cok Boyutlu Asamali Tepki (CB-AT)
modeli igin farkh kayip veri mekanizmalarinda ve farkli kayip oranlarinda kayip veri ile bas
etme ydntemlerinin madde ve yetenek parametre kestirimlerine etkisini arastirmaktir. MTK
bireylerin yetenegi ile bir maddeye verdikleri yanit arasindaki iligkiyi gostermektedir
(Demars, 2010). Dolayisiyla bu iligkinin varligi bireylerin maddelere verdikleri tim tepkilerin
yetenek kestiriminde 6nemli bir rol oynamasina neden olmaktadir. Ancak, kayip verilerin
varligi madde ve yetenek parametrelerinin hatall kestirilmesine sebep olabilmekte (Mislevy

& Wu, 1996) ve model-veri uyumunu etkileyebilmektedir.



ikii ve ¢oklu puanlanan maddeler igin gelistirilmis olan MTK modellerinin
arastirmalarda uygulanmasi giderek daha yaygin hale gelmistir. Kullanilacak MTK
modelinin belirlenmesinde g6z 6ninde bulundurulmasi gereken 6nemli bir husus da
maddelerle dlgllen yetenedin tek boyutlu mu yoksa ¢ok boyutlu mu oldugudur. MTK’ya
iliskin kayip veri ¢alismalari (Demir, 2013; Kogak & Cokluk Békeoglu, 2017) literatlirde
agirlikh olarak tek boyutlu yapilara odaklanmistir. Ancak, TBMTK modellerinin énemli bir
sinirhiligi, gergcekte ¢ok boyutlu yapiya sahip olan verilerden elde edilen hata miktarlarini
oldugundan fazla kestirebilmesi veya modelin veriye uyum saglayamamasidir. Ackerman
(1996) psikolojik ve egitsel degerlendirmelerin gogunun farkl derecelerdeki ¢oklu 6zelligi
veya Ozellik bileskesini élctigunu belirtmistir. Bu durum, gercekte iki veya daha fazla boyut
iceren karmasik verileri analiz etmek igin 6zel olarak tasarlanmis CBMTK modellerinin
gelistiriimesine yol agcmistir. Cok boyutlu yapilar Gzerinde gerceklestirilen ¢alismalar buylk
Olctde ikili puanlanan maddeler igin gelistirilen modeller lzerine odaklanmistir. Coklu
puanlanan maddeleri ikili forma dénusturerek ikili puanlanan maddeler igin gelistiriimis MTK
modellerini kullanma girisimleri (Andreis & Ferrari, 2012) bulunmasina ragmen, bu yaklasim
kacinilmaz olarak c¢ok kategorili tepkilerde bulunan bazi bilgilerin kaybolmasiyla
sonuclanmaktadir. Ozellikle acik uclu sorular olarak ve Likert tipi puanlanan psikolojik
testlerde c¢oklu puanlanan maddeler siklikla kullaniimaktadir. Kayip verilerin
derecelendiriimis Olgek verilerine uygulanan c¢oklu puanlanan MTK modelleri Gzerindeki
etkisini inceleyen arastirmalarin (Dai ve digerleri, 2021) azligi g6z ©6ninde

bulunduruldugunda, bu ¢alismanin mevcut literatliri zenginlestirecedi disunulmektedir.

MTK’da parametre kestirimleri kayip verilerin modellenerek model tabanli MTK
yaklagsiminin kullaniimasi (Holman & Glas, 2005; Rose ve digerleri, 2010) seklinde de
gerceklestirilebilmektedir. Ancak parametre kestirimleri yapmak isteyen arastirmacilar igin
bu modellemelerin kullaniimasi karmasik olabilmektedir. Bu nedenle, bu modellerin

kullanimi ¢calisma kapsaminda ele alinmamistir. Daha ziyade, kullanimi yaygin ve kolay



olan yontemler ele alinmis ve farkli mekanizma ve kosullar altinda madde ve yetenek

parametrelerini daha az hata ile kestirme acisindan degerlendirilmistir.

Bu calismada, 6zellikle cok boyutlu yapilara sahip ve ¢oklu puanlanan maddeler igin
kullanilan CBMTK modellerinin kayip veri icermesi durumunda bu kayiplarla nasil basa
clikilabilecegi arastiriimaktadir. Kayip verilerle basa ¢ikmak icin kullanimi kolay olan ve
yaygin olarak kullanilan seri ortalamasi atama (SO), regresyon atama (RA) ve beklenti
maksimizasyonu (BM) yéntemlerinin belirli kosullar altinda sergiledikleri performans
incelenmistir. Bu ¢alismanin ¢oklu puanlanan maddeler icin gelistiriimis CBMTK modelleri
kapsaminda farkh kosullar altinda hangi yontemin daha etkili oldugunu belirleyerek kayip

veri sorunu ile basa ¢cikma konusunda énemli bir katki saglayacagi dustnilmektedir.

Arastirma Problemi

Cok boyutlu yapilarda, boyut basina diisen madde sayisinin farkli durumlarinda (5
ve 10); farki kayip veri mekanizmalarinda (tamamen rastlantisal olarak kayip, rastlantisal
olarak kayip, ihmal edilemez kayip) ve farkli kayip veri oranlarinda (%5, %10, %20) kayip
veri ile bas etme yontemlerinin (seri ortalamasi atama, regresyon atama ve beklenti
maksimizasyonu) c¢oklu puanlanan maddeler igin gelistiriimis CB-GKP ve CB-AT

modellerinden elde edilen madde ve yetenek parametrelerine etkisi nedir?
Alt Problemler
Arastirma problemi ile iligkili gelistirilen alt problemler sunlardir:

1. GCB-GKP modelinde boyut basina 5 ve boyut basina 10 madde olmasi

durumunda;

1.1. Tamamen rastlantisal olarak kayip mekanizmasina sahip %5, %10 ve %20
kayip iceren veri setlerinde seri ortalamasi atama, regresyon atama ve beklenti

maksimizasyonu yontemlerinin madde ve yetenek parametrelerine etkisi nedir?



1.2. Rastlantisal olarak kayip mekanizmasina sahip %5, %10 ve %20 kayip
iceren veri setlerinde seri ortalamasi atama, regresyon atama ve beklenti maksimizasyonu

yontemlerinin madde ve yetenek parametrelerine etkisi nedir?

1.3.  ihmal edilemez kayip mekanizmasina sahip %5, %10 ve %20 kayip iceren
veri setlerinde seri ortalamasi atama, regresyon atama ve beklenti maksimizasyonu

ydntemlerinin madde ve yetenek parametrelerine etkisi nedir?

2. CB-AT modelinde boyut basina 5 ve boyut basina 10 madde olmasi

durumunda;

2.1. Tamamen rastlantisal olarak kayip mekanizmasina sahip %5, %10 ve %20
kayip iceren veri setlerinde seri ortalamasi atama, regresyon atama ve beklenti

maksimizasyonu ydntemlerinin madde ve yetenek parametrelerine etkisi nedir?

2.2. Rastlantisal olarak kayip mekanizmasina sahip %5, %10 ve %20 kayip
iceren veri setlerinde seri ortalamasi atama, regresyon atama ve beklenti maksimizasyonu

yéntemlerinin madde ve yetenek parametrelerine etkisi nedir?

2.3. ihmal edilemez kayip mekanizmasina sahip %5, %10 ve %20 kayip igeren
veri setlerinde seri ortalamasi atama, regresyon atama ve beklenti maksimizasyonu

yontemlerinin madde ve yetenek parametrelerine etkisi nedir?

Sinirhhiklar

Arastirmada MTK modellerine iligkin boyutluluk yapisi basit yapili ve iki boyutlu

olacak sekilde sinirlandiriimistir.

Tanimlar

Bu arastirma kapsaminda ele alinan kayip veri, eksiksiz veri setinden belirli
oranlarda hucre silinerek elde edilmistir. Tamamen rastlantisallik, veri setinde yer alan
toplam hiicre sayisindan belirlenen oranlara karsilik gelecek sekilde hiicrenin rastlantisal

olarak secilerek tim veri seti bazinda silinmesi ile saglanmistir. Dolayisiyla her bir maddede



bulunan kayip veri miktarlari tamamen rastlantisal olarak kayip mekanizmasinda

farklilasabilmektedir.



Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar

Bu bélimde madde tepki kurami 6zellikleri, tek boyutlu MTK modelleri ve bunlarin
¢ok boyutlu uzantilar ile kayip veri mekanizmalari, kayip veri ile bas etme ydntemleri ve

galisma ile ilgili olan arastirmalara yer verilmistir.

Madde Tepki Kurami

Madde tepki kurami (MTK) bireylerin her bir maddeye verdikleri yanitlari temel
almaktadir. Matematiksel olarak bir maddeye belirli bir yanit verme olasihigi o maddenin
Olgtugu ortuk ozellik ile iligkilendirilmektedir (Ostini & Nering, 2006). MTK modelleri bir dlgme
araclyla dlgulen yetenek ile bir maddeye verilen yanit arasindaki iliskiyi géstermektedir
(Demars, 2010). Bu modeller bireylerin yetenek kestirimleri ile maddelerin gugluk
parametrelerini strekli bir dlcege yerlestirerek bireyler ve maddeler arasindaki etkilesime
odaklanmaktadir, bdylece bireylerin yetenekleri ve maddeler arasinda dogrudan

karsilagtirmalar mumkun olabilmektedir (Hambleton ve digerleri, 1991).

MTK glnumuzde oldukg¢a genis kulanim alanlarina sahiptir. Test gelistirme, farkh
formlardan alinan test puanlarini baglama ve esitleme, bilgisayar ortaminda adaptif test
yardimiyla daha kisa slrede ve daha az hata ile bireylerin yeteneklerini kestirme, degisen
madde fonksiyonu belirleme gibi alanlarda kullanilabilmektedir. Ancak, bu kadar yaygin
kullanimina karsin MTK’nin uygulanabilmesi igin bazi guglu varsayimlarinin da saglanmasi
gerekmektedir. Genel olarak, TBMTK baglaminda tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik olmak
Uzere iki temel varsayimdan bahsedilebilir. Tek boyutluluk bireyin madde Uzerindeki
performansini etkileyen yalnizca tek bir yetenek tirl olmasi olarak tanimlanabilir (Lord &
Novick, 1968) ve MTK’ya dayali bir test icin tek bir puan rapor edildigi durumda maddelerin
ortak bir birincil yapiyi paylastigina iliskin temel bir varsayim bulunmaktadir (DeMars, 2010).
Ayrica, cogu MTK modelinde ortik ozelligin tek boyutlu bir sureklilik Uzerinde yer aldigi

varsaylimaktadir (De Ayala, 2008). Ancak, Embretson ve Reise (2000) gercek durumlarda
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saf bir tek boyutlulugun elde edilmesinin neredeyse imkansiz oldugunu belirtmistir. Bu
durumda testin timinid kapsayan tek bir baskin boyutun bulunmasi yeterli kabul
edilebilmektedir (Hambleton ve digerleri, 1991). Ayrica katilimcilarin boyutlardan birinde
farkhlik géstermemesi durumunda bireysel farkliliklarin diger yapidan kaynaklandigi ve bu
durumda yapinin matematiksel olarak tek boyutlu olabilecegi belirtiimektedir (DeMars,
2010). MTK’ya iligkin tek boyutluluk varsayimin ihlali parametrelerin ve standart hatalarin
yanh kestiriimesine sebep olabilmektedir. TBMTK ile CBMTK modellerinin parametre
kestirimlerinin incelendigi ¢calismalar (de la Torre & Patz, 2005; Spencer, 2004) yapilarin
uygun olmasi durumunda CBMTK modellerinin daha iyi kestirimler gerceklestirdigini
gostermektedir. Yerel bagimsizlik ise, bireylerin yetenek dulzeyleri kontrol altina
alindiginda, bir maddeye verilen yanitin diger maddeye verilen yanitlardan bagimsiz
olmasidir (DeMars, 2010; Fox, 2010, Hambleton ve digerleri, 1991). Diger bir deyisle,
herhangi bir maddeye verilen yanitin diger maddelere verilecek yanitlari olumlu veya
olumsuz olarak etkilememesi yani maddelere verilen yanitlarin yalnizca katilimcilarin
yeteneginden kaynaklanmasi yerel bagimsizhdi belitmektedir. CBMTK'da ise ilk olarak
bireylerin yeteneklerine iligkin uzaydaki konumlarinin degismedidi ve kullanilan test
maddesinin 6zelliklerinin tim durumlarda sabit kaldig1 varsayiimaktadir. Yerel bagimsizlik
varsayimi CBMTK’da da yer almakta ve bu varsayima ek olarak bir de bireylerin yetenek
dizeylerinin konumlari arttikga maddeye dogru cevap verme olasiliginin da artmakta veya
en azindan azalmamakta oldugunu ifade eden monotonluk varsayimi da bulunmaktadir

(Reckase, 2009).

MTK modelleri, boyutluluk yapisina gore tek boyutlu ve gok boyutlu olarak; madde
puan kategorilerine goére ise ikili puanlanan ve c¢oklu puanlanan modeller olarak

siniflandirilabilir.
Tek Boyutlu Madde Tepki Kurami Modellerine Genel Bir Bakis

TBMTK modelleri her bir madde ile dlgtlen 6zelligin tek bir 6zelikle veya boyutla

iligkili olmasi durumunda kullanilabilmektedir. TBMTK, bireyin test maddeleri ile
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etkilesimlerinin, bireyin 6zelliklerini tanimlayan tek bir parametre iceren matematiksel bir
ifadeyle yeterince temsil edilebilecegine dair temel bir dnermeye sahip olan bir dizi

modelden olusmaktadir (Reckase, 2009).

ikili Puanlanan Maddeler igin Modeller. Bu bélimde egitimsel ve psikolojik
testlerde siklikla kullanilan ikili puanlanan maddelere yénelik gelistiriimis TBMTK modelleri
ele alinmigtir. Maddelere verilen yanitlar 6rnegin basar testlerinde oldugu gibi dogru-yanlis
veya basarili-basarisiz olmak Uzere iki kategoriye ayrilmaktadir. Ayrica, kisilik testlerinde,
tutum degerlendirmelerinde ve davranigsal derecelendirme olgeklerinde de bu yapidaki
maddeler kullanilabilmektedir. Lojistik dagilima dayanan ve kullanilan parametre sayisina
bagh olarak ele alinan bir parametreli lojistik model (LPLM), iki parametreli lojistik model

(2PLM) ve ug¢ parametreli lojistik model (3PLM) yaygin olarak kullanilan modellerdir.

Bir Parametreli Lojistik Model (1PLM). Tim maddelerin ayiricilik parametresinin
ayni oldugunun varsayildigi ve sans parametresinin ihmal edildigi modeldir. Bu modelde
yalnizca madde gigclik parametresi serbestce kestiriimektedir. 1PLM’de tim maddeler igin
ayiricilik parametresi 1’e sabitlendiginde model Rasch model olarak adlandiriimaktadir (de

Ayala, 2008).

iki Parametreli Lojistik Model (2PLM). 1PLM’nin genellestirilmis hali olarak kabul
edilen 2PLM’de, modele guglik parametresine ek olarak serbestce kestirilen ayiricilik
parametreleri de eklenmektedir. Maddelerin 6rtik Ozellikle esit sekilde iligkili olmadigi
durumlarda 2PLM’nin veri setine 1PLM’den daha uygun olacagi belirtiimektedir (Embretson

& Reise, 2000).

U¢ Parametreli Lojistik Model (3PLM). Dulsik yetenek grubunda yer alan
katiimcilarin ¢oktan secmeli testlerde sifir olmayan performansini agiklamak Uzere,
2PLM’ye maddelerin dusuk yetenek grubundaki bireyler tarafindan sansla dogru yanitlama
olasiligini belirten diguk asimptot parametresi eklenmistir. Bu durumda, modelde guglik ve
ayiricihk parametrelerine ek olarak sansla yanitlamayi acgiklayan disik asimptot

parametresi de yer almaktadir.
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Coklu Puanlanan Maddeler igin Modeller. Coklu puanlanan maddelerde maddeye
verilen yanitlar iki kategoriden daha fazla kategori ile temsil edilmektedir. Likert tipi
maddeler, ¢ok kategorili puanlama anahtari ile puanlanan acik uclu maddeler veya ikiden
fazla kategoriye sahip siniflama maddeleri ¢oklu puanlanan maddeler igin gelistiriimis MTK
modelleri ile ele alinmaktadir. Maddeye verilen yanitlar arasinda basari veya yogunluk
kademelerine gore bir siralama olmasi durumunda sirali yanit modelleri, aksine kategoriler
arasinda herhangi bir siralama bulunmamasi durumunda nominal yanit modellerinden s6z
edilebilir. Sirali yanitlar icin agsamali tepki modeli, kismi puan modeli ve genellestiriimis kismi
puan modeli olarak siniflamali yanitlar icin ise siniflamali tepki modeli olarak ele

alinmaktadir.

Asamali Tepki Modeli (AT). Samejima (1969) tarafindan gelistirilmis AT modeli
kismi sekilde puanlanan basari maddeleri veya farkli derecelerde katilim belirten Likert tipi
maddeler gibi sirall kategorik sekilde puanlanan maddeler igin kullaniimaktadir. 2PLM’nin
¢oklu puanlanan maddelere genellestiriimis hali olan AT modelinde her bir kategoriyi veya
daha yuksegini isaretleme olasiligi modellenmis ve modelde 2PLM’deki ayiricilik
parametresine benzer sekilde yorumlanan (Demars, 2010) a parametresi ile k kategorisi

veya daha Uzerinde puan alma olasiligini belirten esik parametresi (bic) yer almaktadir.

Kismi Puan Modeli (KP). Masters (1982) tarafindan geligtiriimis KP modeli Rasch
modelinin ¢oklu puanlanan maddelere genigletiimis halidir. AT modeline benzer sekilde
sirall kategorik olarak puanlanan maddeler icin kullaniimaktadir. Modelde madde ayiricilik
parametresi 1PLM’de oldugu gibi maddeler arasinda sabit kabul edildiginden dolayi
modelde yer almamaktadir (Demars, 2010). ikiden fazla yanit kategorisi bulundugundan
dolayi, yanit kategori sayisinin bir eksigi kadar adim glglik parametresi (b)) elde

edilmektedir.

Genellestirilmis Kismi Puan Modeli (GKP). Muraki (1992) tarafindan gelistirilen
GKP modeli, KP modeline ayiricilik parametresinin eklenmesi ile elde edilen dzel bir halidir.

Bu modelde ayiricilik parametresi maddeler arasinda serbestce kestiriimektedir. GKP
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modelinde AT modelinden farkli olarak her bir kategoriyi puanlama olasiligi dogrudan
modellenmistir (Demars, 2010). Adim gli¢lik parametresi KP modelinde oldugu gibi ardisik

iki yanit egrisinin kesisim noktasi olarak yorumlanmaktadir (Embretson & Reise, 2000).

Siniflamali Tepki Modeli (ST). Bock (1972) tarafindan geligtirilen ST modeli
maddelerin her bir yanit kategorisi igin katiimcilarin yanit verme olasiligini
modellemektedir. Sirali kategorik modellerden farkl olarak siniflama dlgegindeki maddeler
icin kullaniimaktadir. Dolayisiyla modelde katilimcilarin puanlari toplanamamakta, yalnizca

yanitlarin oranlari temsil edilebilmektedir.
Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami Modelleri

MTK modelleri sagladiklari avantajlari sayesinde yaygin sekilde kullaniimasina
karsin gucli varsayimlar gerektirmektedir. TBMTK varsayimlari arasinda bulunan tek
boyutluluk varsayimi yalnizca tek bir yapinin varhgini isaret etmektedir. Ancak, gergek
durumlarda saf bir tek boyutlulugun elde edilmesinin neredeyse imkansiz oldugu
(Embretson & Reise, 2000; Reckase, 2009) belirtiimektir. Literatirde gercgeklestirilen
calismalarda da ¢ogu zaman test veya maddeler ile dlgulen yapinin tek boyutlu oldugu
varsayllmaktadir. Ancak bireylerin test performansi (zerinde biligssel beceri, motivasyon,
kayg! gibi birgok faktorin etkisi olabilmektedir ve gergekte Olgilmek istenen yapi TBMTK
modellerinin ele aldigindan ¢ok daha karmasiktir. Ackerman (1996) cogu psikolojik ve
egitimsel testin degisik derecelerdeki coklu 6zelligi veya ozellik bilegkesini Ol¢tugunu
belirtmigti. TBMTK modellerinin en buyuk sinirhliklarindan biri de gergekte ¢ok boyutlu
yapiya sahip olan verilerden elde edilen hata miktarlarini oldugundan fazla gésterebilmesi
veya modelin veriye uyum saglayamamasidir. Birden fazla 6zelligi 6lgen bir maddenin
TBMTK modelleri ile analiz edilmesi, elde edilen yetenek ve madde parametresi
kestirimlerinin hatali sonuglar Uretmesine sebep olmaktadir (Reckase, 1985; Sireci ve
digerleri, 1991). Bu nedenle, gercekte iki veya daha fazla boyut iceren yeteneklerin
performans Uzerindeki etkilerini aciklamak ve ¢ok boyutlu uzayda bireylerin ve maddelerin

daha dogru bir gekilde temsil edilebilmesini saglamak amaciyla TBMTK modellerinin
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uzantisi olarak CBMTK modelleri gelistiriimistir (Ackerman, 1994; Reckase, 2009). Bu
modellerde bireylerin él¢llen performans bakimindan birden fazla yetenek boyutuna sahip
oldugu varsayilir ve maddeye dogru yanit verme olasiligi bu yetenek boyutlarinin bilegimi

yardimiyla modellenir.

CBMTK analizleri tek boyutlu analizlere gére daha fazla zorluk icermekte ve olasi
bazi 6nemli sorunlar barindirmaktadir. Suphesiz ki analizleri etkileyecek en &énemli
sorunlarin basinda boyutluluk yapisinin dogru sekilde degerlendiriimesi gelmektedir
(Ackerman, 1994). Boyutluluk yapisinin degerlendiriimesinde geleneksel olarak faktor
analizine dayanan d6zdegerler ve yamag grafigi incelenebilmektedir. Ancak faktér analizinin
madde performansi ile ortik 6zellik arasinda dogrusal iliski bulunmamasi (Hattie, 1984)
nedeniyle model veri uyumsuzlugu yaratabilmesi ve boyutlulugun madde gulglagua ile
karistirilabilmesi (Ackerman ve digerleri, 2003) gibi sorunlari bulunabilmektedir.
Boyutlulugun degerlendiriimesinde faktér analizine alternatif olarak ise DETECT (Zhang &

Stout, 1999) ve DIMTEST (Stout, 1987) yontemleri kullanilabilmektedir.

Bireylerin yeteneg@inin madde karakteristik egrisi (MKE) araciligiyla dogru yanit
verme olasiligiyla iligkilendirilen TBMTK modellerinden farkli olarak, CBMTK modellerinde
MKE’nin yerini madde karakteristik yuzeyi (MKY) almistir. CBMTK’da maddelerin birden
fazla yetenek ile iligkili olmasindan dolayl ¢ok boyutlu bir grafik elde edilmektedir. Clnku
GCBMTK’da TBMTK’dan farkli olarak bireylerin kestirilen yetenegi her bir boyut i¢in ayri ayri
elde edilmektedir. Diger bir deyisle CBMTK'da tek bir yetenek degerinden degil,
yeteneklerin olusturdugu bir vektérden bahsedilmektedir. Dolayisiyla MKY ile modele bagh
olarak maddeye ait parametreler belirlenebilmektedir. CBMTK modellerinden biri olan 2PL

telafisel modelin ¢ok boyutlu uzantisina ait érnek bir MKY Sekil 1’de verilmigtir.
Sekil 1

a1=1.2, a»,=.3 ve d=1 parametrelerine sahip bir maddeye ait madde karakteristik ylizeyi

(Reckase, 2009; syf. 88)
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CBMTK modelleri, maddeye verilen yanitlarin olasiliklarini hesaplamak igin
koordinat vektoru ile madde 6zelliklerinin birlestirilme sekline gore telafisel ve kismi telafisel
(veya telafisel olmayan) modeller olarak tanimlanabilir. Telafisel modellerde koordinatlarin
dogrusal kombinasyonlari toplanarak kullaniimaktadir. Dolayisiyla bir koordinatin yuksekligi
diger koordinatin dusukliguna telafi edebilmektedir (Reckase, 2009). Diger bir deyigle, bir
yetenek dizeyindeki yetkinligin diger bir boyut veya boyutlardaki eksik olan yetkinligi
tamamlamasi telafisel modeli tanimlamaktadir. Kismi telafisel modellerde ise bir maddenin
yapisi birden fazla pargaya ayrilarak her biri igin tek boyutlu bir yapi kullaniimaktadir. Bu
durumda madde yanit olasiligi her bir parca igin elde edilen olasiliklarin ¢arpimi seklinde
kullaniimaktadir. Bu durumda da bir koordinatin yuksekligi diger koordinatin dusukligunun
telafi edilmesini azaltmaktadir. Bu iki model, bireylerin maddelere verdikleri tepkilerin
olasihigini belirleyen yetkinlikler arasindaki iliski acisindan farklilagmaktadir. Telasifel
modelde maddeye dogru yanit verme olasiligi birden fazla yetkinligin dogrusal
kombinasyonu ile ilgilidir ve bu acidan faktér analizine benzemektedir. Bu nedenle,
yetkinlikler toplanabilir yani yuksek boyuttaki bir yetkinlik diguk boyuttaki bir yetkinligi
tamamlayabilmektedir. Spray vd. (1990) telafisel ve kismi telafisel CBMTK modellerinden
elde edilen madde parametrelerini incelenmis ve yetenekler arasindaki korelasyon
arttiginda modeller arasindaki tespit edilebilir farkin azaldigini bulmuslardir. Bu nedenle, bu

iki model arasindaki farkin pratik olarak 6nemsiz kabul edilebilecegi belirtiimektedir.
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Madde yanit toplaminin altinda birden fazla ortik O6zelligin yattigini varsayan
CBMTK ile iligkili olarak maddeler-arasi boyutluluk ve madde-ici boyutluluk kavrami ortaya
cikmistir. Maddeler-arasi boyutluluk testte yer alan her bir maddelerin test ile dlgulen
boyutlardan yalnizca herhangi biri ile iligkili olmasi olarak tanimlanabilir. Bu tir boyutluluk
durumu basit yapi olarak da adlandiriimaktadir. Karmasik yapi olarak da adlandirilan
madde-ici boyutluluk ise test maddelerinden en az birinin birden fazla boyut ile iligkili olmasi
durumunu belirtmektedir. Ancak arastirmacilar tarafindan ¢ok boyutlu analizlerin gogunda
daha kolay yorumlama yapilabildiginden dolayl basit yapili modellerin incelendigi

belirtiimektedir (Ackerman ve digerleri, 2003).

TBMTK’ya benzer olarak CBMTK’da da maddelerin puanlama kategorilerine gére
ikili puanlanan maddeler igin gelistirilmis modeller ve ¢oklu puanlanan maddeler igin
gelistiriimis modeller yer almaktadir. ikili puanlanan maddeler igin telafisel ve kismi telafisel
modeller yaygin olarak kullaniimaktadir ancak kismi telafisel modeller kestirimsel zorluklari
nedeniyle telafisel modeller kadar ilgi gdrmemistir (de Ayala, 2008). Coklu puanlanan
maddeler igin gelistirien CBMTK modellerinin timu ise telafisel modeller kategorisine

girmektedir (Reckase, 2009).

ikili Puanlanan Maddeler igin Modeller. Daha énce de bahsedildigi lizere, ikili
puanlanan maddelerde CBMTK modelleri bireyin maddeye dogru yanit verme olasiliginin
bir boyuttaki yiksek yeterligin diger boyuttaki dusuk yeterligi telafi edip etmemesine gore
telafisel ve kismi telafisel modeller olarak ikiye ayrilmaktadir. Telafisel modellerden g¢ok

boyutlu 2PLM, ¢ok boyutlu 3PLM ve ¢ok boyutlu Rasch modelleri agiklanmistir.

2 Parametreli Lojistik Modelin Cok Boyutlu Uzantisi. 6 yetenek parametresinin
¢oklu sekilde ifade edildigi bu lojistik modelde a parametresi madde karakteristik ylzeyinin
egimini temsil etmektedir ve olasiliktaki degisim oranti ile iligkilidir (Reckase, 2009). Modelde
yer alan bir diger parametre olan d konum parametresi ise dogru yanit verme olasiliginin

0.5 oldugu durumda 6 uzayina ait gizgilerin uzaydaki konumu ile iligkilidir (Kogar, 2014). U;;
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maddeye verilen yanit; 6; yetenek duzeylerinin vektorl; a; ayiricilik parametresi ve d;

kesisim parametresi olmak tzere model

ellig}-l-di
P(Uj =116, a;,di) = —r— 1)
1+

eaiBJ i
denklemi ile matematiksel olarak ifade edilmektedir.

3 Parametreli Lojistik Modelin Cok Boyutlu Uzantisi. Cok boyutlu 2PLM’ye disuk
yetenek duzeyindeki bireylerin maddeyi sansla dogru yanitlama olasiligini belirten ¢ sans
parametresinin eklenmesiyle elde edilmektedir. Duslk yeterliklere sahip bireylerin goktan
secmeli maddelere dogru yanit verme olasiliklarinin sifir olmadigini gdsteren ampirik
verileri aciklamak Uzere tasarlanmistir ve modele sans ile dogru yanit verme olasiligini
temsil eden dislk asimptot parametresi eklenmistir (Reckase, 2009). Cok boyutlu 2PLM’ye
ek olarak, c¢; sansla dogru yanitlama olasini belirten disik asimptot parametresi olmak
uzere model

!
eai9j+di

P(Uij =116, a;,¢ci,di) =¢i + (1 - ¢;) — = 2)
1+e V7T

denklemi ile matematiksel olarak ifade edilmektedir.

Rasch Modelin Cok Boyutlu Uzantisi. Rasch modelin ¢gok boyutlu uzantisi, gok
boyutlu 2PLM’de tim a parametrelerinin 1’e esitlenmesi ile elde edilen modeldir. TBMTK
modellerinden 2PLM ve Rasch model arasindaki iliski ¢ok boyutlu modellerde de

bulunmaktadir (Reckase, 2009). Model

!
a;0 -+di

1]
P(U;j = 1]a;, d;,0)) = ﬁ 3)

+eai91

denklemi ile ifade edilebilmektedir. Model denklemi ¢cok boyutlu 2PLM ile ayni sekildedir
ancak, burada a vektériniin temsil edilmesi ile farklilik olusmaktadir. Ornegin basit yapil

ve iki boyutlu bir yapi icin a vektort [1,0] veya [0,1] olarak ifade edilmektedir.
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Modelin tek boyutlu Rasch modelden farki yetenek parametresinin tek bir yapida
yorumlanmasi yerine koordinatlarin toplami olan bir deger olmasidir. Bu modelde de
maddeye ait her bir boyut ayri ayri ele alinmakta ve her bir boyut i¢in ayri ayri parametreler
elde edilmektedir. Yalnizca modele ait c¢ parametresi genel bir parametre olarak

hesaplanmaktadir (Reckase, 2009).

Coklu Puanlanan Maddeler igin Modeller. Anket veya testlerde ikiden fazla cevap
secenegine sahip ¢oklu puanlanan maddeler siklikla kullaniimaktadir. Coklu puanlanan
maddeler igin farki TBMTK modelleri gelistiriimistir. Puanlama rubrigi ile puanlanmis
maddeler icin veya likert tipi dlgekler icin gelistirilmis olan Samejima’nin (1969) AT modeli
ve Muraki’'nin (1992) GKP modeli en sik kullanilan modeller arasinda yer almaktadir. Ancak
Olcllen yapinin ¢ok boyutu olmasi durumunda CBMTK modelleri kullaniimasi
gerekmektedir. Bu arastirma kapsaminda GKP modeli ve AT modelinin ¢ok boyutlu

uzantilari incelenmistir. Bu modellerin ikisi de telafisel modeller kapsaminda ele alinmistir.

Cok Boyutlu Genellestirilmis Kismi Puan Modeli. GKP modelinin ¢cok boyutlu
uzantisi olan bu model ikiden fazla kategorisi olan maddelerle etkilesimi tanimlamak igin
Yao ve Schwarz (2006) tarafindan olusturulmustur. i maddesi i¢cin maksimum alinabilecek
puan K; ile temsil edilmektedir ve en disuk puan 0 olacak sekilde puanlandidi igin genel
olarak K+1 puan kategorisi bulunmaktadir (Reckase, 2009). £;,,, u puan kategorisi igin esik

parametresi olmak Uzere modelin matematiksel gosterimi;

1_sk
X0~ Zu=0Fiu

Ki vaii=St-0Biy (4)

P(u;; = k|6) =
ij j sKi

denklemi ile ifade edilmektedir. Modelin tek boyutlu GKP modelinden iki énemli farki
bulunmaktadir. ilk olarak, modelde ayri ayri zorluk ve esik parametresi bulunmamaktadir.
ikinci olarak da, 8’nin vektér ve B’larin da skaler olmasindan dolay esik parametresini ’dan
¢ikarmak mimkin olmamaktadir. Bunun yerine, GKP modelinin egim/kesisim formu g¢ok
boyutlu genellemenin temeli olarak alinmaktadir ancak kesisimlerin isaretleri ters olacak

sekilde yorumlanmaktadir (Reckase, 2009).
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Sekil 2

Cok boyutlu GKP modelinde madde tepki ylizeyleri (Reckase, 2009; syf. 103)

B Score 0
I Score 1
I Score 2
= Score 3

Probability of Score

Cok Boyutlu Asamali Tepki Modeli. Coklu puanlanan maddelerin ¢cok boyutlu
yapilarda kullanilan bir diger model Muraki ve Carlson (1993) tarafindan sunulan AT
modelinin  ¢ok boyutlu uzantisidir. Modelde normal ogive yanit fonksiyonlari
kullaniimaktadir. Tek boyutlu versiyona benzer sekilde k adimina ulagmak icin bir dnceki
adimda basarili olmak varsayimi bulunmaktadir (Reckase, 2009). Bu modelde i maddesine
k veya k'dan daha blylk yanit verme olasiligi kimulatif olasilik fonksiyonu olarak
tanimlanmaktadir (Paek & Cole, 2019). k maddeden alinan puan; a; ayiricilik parametreleri
vektoru; di bireyin maddenin k. adimina ulagsma kolayhgi ile ilgili bir parametreyi temsil

etmek Gzere modelin normal ogive formuna iliskin matematiksel ifadesi;

’ —t2
a;0j+dig -

_ _ 1
P(uu = k|91) = \/ﬁ fa£9j+di,k+1 e 2 dt (5)

denklemi ile ifade edilmektedir. q boyut sayisini ifade etmek Uzere basit yapili bir AT
modelinin ¢ok boyutlu uzantisinda k veya daha ylksek kategoride puan vermeye iligkin

kimdulatif yanit olasilik fonksiyonu Denklem 6’da oldugu sekilde de ifade edilebilmektedir.

aiq qu+dik
P 2 KIO) = ——o—an (6)

e%iq%jq
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Sekil 3.

Cok boyutlu AT modelinde kategori tepki yiizeyleri (Reckase, 2009; syf. 109)

I Score 0
[ Score 1
Score 2|
[ "]Score3

0.8
0.6 4"
044"

Probability

4

Kayip Veri

Veriye dayali ¢alismalar icin tim gozlemlerin ve tum degiskenlerin tam bilgiye sahip
olmasi olasi degildir (Allison, 2001) dolayisiyla kayip veri arastirmalarda siklikla karsilagilan
bir sorun olarak goriimektedir. Kayip veriler kismi bir bilgi kaybina yol acacak sekilde veri
setinde yer alan eksik gozlemler olarak tanimlanabilir. Katihmcilarin maddelere yanit
vermemesi, veri toplama araglarindan kaynaklanan sorunlar, katilimcilarin arastirmaya
devam etmemesi veya veri girislerinde hatalar gergeklestiriimesi (Osborne, 2013) gibi

sebeplerle kayip veriler olusabilmektedir.

Veri setleri Uzerinde gerceklestirilen analizler eksiksiz veri matrisleri Uzerinden
gelistirildiginden dolayi, veri analiz yontemlerinin uygulanmasindan énce kayip verinin
verilerde ne sekilde ele alinacagi belirlenmelidir. Kayip veri sorununun c¢oézulememesi
arastirmalarda 6rneklem bUyukligunin azalmasi ve gucun azalmasi gibi problemleri ortaya
cikarabilmektedir. Kayip verinin ele alinmasi igin ilk olarak kayip verilerin dagilim

Ozelliklerinin belirlenmesi ve ona gore onlemlerin alinmasi gerekmektedir. Bu bdlumde



21

kayip veri 6rantlleri, kayip verilere yol acan mekanizmalar ve farkli kayip veri ile bas etme

yontemleri ele alinmistir.
Kayip Veri Oriintiileri

Kayip veri oruntuleri kayip verilerin veri setleri Uzerindeki konumlarini ifade
etmektedir. Kayip veri mekanizmalarindan farkli olarak degiskenler ile kayip veri arasinda
bir iligki tanimlamamaktadir ve kayip verilerin nedenleri hakkinda agiklama sunmamaktadir
(Enders, 2010). Ancak gozlenen veriler ve kayip veriler arasinda matematiksel iligkileri
temsil edebilmektedir. Farkli sekillerde ortaya cikabilen kayip veri 6rGntllerine iligkin

grafikler Sekil 4’te verilmistir.
Sekil 4

Kayip veri érintiileri (Enders, 2010)



(A) Tek Degisken Oriintiisii

)4 Y, I3 Yy
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(B) Birim Yanitlanmama Oriintiisi

Y, Y, Ys Y,

(C) Monoton Oriintii

(D) Genel Oriintii

(E) Planlanmig Kayip Oriintiisii

Y, Y, Ys Yy

(F) Gizil Degisken Oriintiisii
g Y, Y Y,

Tek degisken oruntistinde kayip veriler veri setindeki deg@iskenlerden yalnizca

birinde gobzlenmektedir. Kayip verilerin bulundugu degisken disindaki degiskenlerin

higbirinde kayip veri bulunmamaktadir. Bu orinti genellikle anket arastirmalarinda bir

degiskene bireylerin cevap vermekten kaginmasi sonucunda veya deneysel ¢alismalarda

ortaya gikabilmektedir. Birim yanitlanmama oruntusu ise genellikle bazi degiskenlerde tum

katilimcilar icin bilgilerin eksiksiz bulundugu, bazi degiskenler i¢in ise bazi katihmcilarin

yanitlamayi reddedecegdi ifadeler bulundugu durumlari temsil etmektedir. Bu 6runtide farkli

degiskenlerdeki kayiplar ayni katihmcilara ait olmahldir. Genellikle boylamsal veya panel
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¢alismalarinda karsilasilan (Raghunathan, 2016) monoton o6rlintide ise zamana bagh
olarak katihmcilarin calismayi biraktigi ve tekrar donmedigi durumlarda giderek artan
miktarda kayip veri olusmaktadir. Kayip verilerin en yaygin olarak goérilen érintisu, kayip
verilerin veri matrisindeki degiskenlerde dizensiz olarak dagildigi genel érunttdir. Ancak,
bu 6rlntlde rastgele olarak goriinen desen herhangi iki dediskende goértlen kayip veriler
arasinda sistematik bir iligki olabilecegi icin aldatici olabilmektedir (Enders, 2010). Cesitli
amaglarla arastirmalarda kullanilabilen planlanmis kayip orintileri, veri toplama sirasinda
katilimcilarin ~ yOkini azaltmak i¢in anketlerin farkli  formlarinin  dagitiimasiyla
olusturulabilmektedir. Cok sayida anket maddesinin toplanabilmesi icin arastirmacilar
tarafindan planli olarak olusturulmakta ve kullaniimaktadir. Yapisal esitlik modelleri gibi gizil
yapilarin yer aldigi durumlarda gértlebilen ve genellikle kayip veri problemi olarak ele
almanin gerekli olmadigi (Enders, 2010) gizil degisken orlntisitnde ise olusturulan bir

modeldeki gizil degiskenin degerinin tim katilimcilar i¢in eksik olduguna dayanmaktadir.
Kayip Veri Mekanizmalari

Veri setinde degiskenlerin kayip olma durumunun veri setindeki degiskenlerin
degerleriyle iligkili olup olmadigi 6nemli bir soru olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Kayip veriler
incelenirken veri eksikliklerinin neden kaynaklandigina dair bir sonuca varmak énemlidir.
Kayip veri oruntulerinden farkli olarak, kayip veri mekanizmalari kayip verilerin neden
olustugu ile ilgilenmektedir. Dolayisiyla kayip veri mekanizmalari kayip olma durumunu veri
setinde yer alan degigkenler ile acgiklamaktadir. Kayip olma durumu, veri setindeki
degiskenlerle iliskisiz ya da kayip verinin bulundugu degisken, diger degiskenler veya
tamamen altta yatan farkli bir degiskenle iligkili olabilir. Veri kayipliginin nedenlerinin
arastiriimasi analizlerde kullanilacak olan yéntemleri de etkileyebilmektedir. Kayip verilerin
nedenine bagli olarak bu kayiplar analiz sureclerinde ihmal edilebilir veya ihmal edilemezler
olarak siniflandiriimaktadir. ilk olarak Rubin (1976) tarafindan siniflandirilan ve yaygin
olarak kullanilan kayip veri mekanizmalari tamamen rastlantisal olarak kayip (TROK),

rastlantisal olarak kayip (ROK) ve ihmal edilemez kayip (IEK) olmak Uzere (¢ kategoride
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ele alinmaktadir. Bu arastirma kapsaminda da Rubin’in (1976) siniflandirmasina yer

verilmistir.

Tamamen Rastlantisal Olarak Kayip. Veri setinde kayip bulunma olasiliginin veri setinde
yer alan gozlenen veya kayip dederlere bagli olmamasi yani tam veri setiyle tamamen
iliskisiz olmasi (Enders, 2010; Raghunathan, 2016) TROK mekanizmasini ifade etmektedir.
Bu durumda, gdézlenen hilcreler veya kayip hicreler toplam veri setinin seckisiz birer
orneklemleridir (Allison, 2001). Kayip olma durumunun tamamen rastgele bir slire¢ olmasa
bile kayip verinin bulundugu degisken ile korelasyon gdstermeyen bir sebepten dolayi
ortaya cikmasi da TROK mekanizmasi olarak tanimlanabilmektedir (Graham, 2012).
Eksiksiz veri matrisi Y = (y;), kayip veri gosterge matrisi M = (M;) ve kayip veri parametresi
® olmak uzere, gozlenen veya kayip tim Y, @ igin; f{(M | Y, @) = f(M | ®) kosulu TROK
mekanizmasini gostermektedir (Little & Rubin, 2002). Yani kayip veri olusma durumunun,
veri setindeki diger gézlenen veya kayip degerlere bagl olmamasi TROK mekanizmasini
isaret etmektedir.

Rastlantisal Olarak Kayip. TROK mekanizmasindan daha kisitlayici bir durumu igeren
ROK mekanizmasi, veride kayip olusma durumunun sadece veri setindeki gbézlenen
bilesenlere bagli oldugunu belirtmektedir. Bir degiskene iliskin kayip veri olasilii degiskenin
kendi deg@erleriyle degil de farkli bir degiskenle iligkili oldugu durumlarda ortaya ¢ikmaktadir
(Enders, 2010). Ornegin, fazla sayida madde igeren bir test veya 6lgekte okuma hizina bagl
olarak bazi bireylerin test veya 0Olgegi tamamlayamamasi okuma hizina bagh bir yanllik
olusturmaktadir. ROK mekanizmasinda kayip verinin ortaya c¢ikmasinin bilinen tim
nedenleri kontrol altina alindidinda kalan kayipligin TROK olarak dusunulebilecegi
belirtiimektedir (Graham, 2012).

Yobs Veri setinde gozlenen bilesenler, Ymis veri setindeki kayip bilesenler ve @ bilinmeyen
parametreleri temsil etmek Uzere, kayip tim Ymis, @ icin; f(M | Y, ®) = f(M | Ymis, ®) kosulu

ROK mekanizmasini gostermektedir (Little & Rubin, 2002).
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ihmal Edilemez Kayip. Veri setinde kayip olma olasiliginin veri setindeki kayip verinin
bulundugu degiskene bagli olma durumu IEK mekanizmasini gdstermektedir (Little &
Rubin, 2002). Bu durumda kayip verilerin rastgeleliginden séz edilemez. Ornegin, gelir
durumuyla ilgili bir maddeye yiiksek gelire sahip bireylerin yanit vermekten kaginmasi IEK
mekanizmasini isaret etmektedir. ClUnki verinin kayip olma durumu ilgili degiskenin
dogrudan kendisinden kaynaklanmaktadir. Kayip verinin bulundugu degiskenin
kendisinden veya kendisi ile iligkili ancak o&lgilmemis olan baska bir degiskenden
kaynaklanmasi IEK mekanizmasina isaret etmektedir (Graham, 2012). TROK veya ROK
mekanizmasina sahip olmayan kayip verilerin veri setinden c¢ikarilarak ihmal edilmesi
mumkidn degildir. Bu durumda iyi parametreler elde edebilmek igcin kayip veri

mekanizmasinin modellenmesi gerekmektedir (Allison, 2001).
Kayip Veri ile Bas Etme Yéntemleri

Veri setlerinde bulunan kayip veri problemini ¢ézmek icin énerilmis bircok yéntem
bulunmaktadir. Verilerin 6zelliklerine ve arastirmanin amacina gore bazi durumlarda bazi
yontemler daha guvenilir parametre kestirimleri gergeklestirebilmektedir. Son yillarda
modern yaklagsimlarin ortaya c¢ikmasina karsin kullanim kolayliklari g6z 6éninde
bulunduruldugunda silme ve basit atama yontemleri siklikla kullaniimaya devam etmektedir.
Geleneksel ve modern olarak siniflandirilabilen kayip veri ile bas etme yontemleri Allison
(2001) tarafindan geleneksel yontemler, en ¢ok olabilirlik yaklagimina dayal yéntemler ve
¢coklu atama yaklasimlarina dayali yéntemler olarak siniflandiriimistir. Kayip verilerle basa
¢ikmak icin kullanilan farkli silme ve basit atama yontemleri geleneksel ydntemler olarak
adlandiriimaktadir. Silme yontemlerinde verilerin disarda birakilmasi istatistiksel gucu
azaltmaktadir (Shin, 2016). Basit atama yontemlerinde ise tam veri matrisi Uretilmesine
karsin, geleneksel yontemlerde bazi durumlarda yanli parametreler Uretilebildigi
belirtimektedir (Enders, 2010). Kayip veri sorununun Ustesinden gelmesinde becerikli
oldugu belirtilen (Allison, 2001) en ¢ok olabilirlik yaklagsimina dayali olarak sik kullanilan bir

yontem de Beklenti Maksimizasyonu yontemidir. Bu galisma kapsaminda yer almayan
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ancak kayip veri sorununun ¢ézimine ydnelik ¢coklu atama yaklasimlarina dayanan ve
kayip verilerin modellenmesine yoénelik girisimler de yer almaktadir. Bu arastirma
kapsaminda kullanimi kolay ve yaygin olan yéntemlerden seri ortalamasi atama, regresyon

atama ve beklenti maksimizasyonu kullaniimistir.

Seri Ortalamasi Atama (SO). Basit atama yontemlerinden oldukga sik kullanilan bir
yéntem olan SO, kayip verilerin yerine, kayip verinin bulundugu degiskendeki gbzlenen
verilerin ortalamasini atamaktadir (Little & Rubin, 2002). Kayip verilerle ilgili bagka bir bilgi
bilinmediginde dedigkenin degeriyle ilgili en iyi tahminin degiskenin ortalama degeri oldugu
sdylenebilir (Tabachnick & Fidell, 2013). Ayrica silme ydntemlerine gbre O&rneklemi
azaltmadigi icin tercih edilebilmektedir. Ancak, kayip verilerin yerine degiskenin ortalamasi
atandigindan kayip verilerin ortalamadan uzakhdi sifira inmekte ve dolayisiyla varyansi
oldugundan dusik gostermektedir (Tabachnick & Fidell, 2013; Enders, 2010). Varyansin
dusmesi de diger degiskenlerle olan korelasyonu disirmektedir.

Regresyon Atama (RA). RA yonteminde, veri setinde bulunan kayip veriler, kayip ve
go6zlenen degiskenlerden elde edilen bir regresyon ile tamamlanmaktadir (Little ve Rubin,
2002). Goézlenen degiskenler bagimsiz dedisken, kayip veriler ise bagimh degisken olarak
kullanilarak regresyon denklemi olusturulur ve bu denklem aracihgiyla kayip veriler tahmin
edilir. Kayip verilerin kestiriimesinde yaygin olarak kullanilan regresyon atama ydnteminin
bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Tabachnick ve Fidell (2013) kayip verilerin kestirimi
icin kullanilan regresyonun gozlenen verilere bagh olarak kestirim yaptigi icin gercekte var
olandan daha daha yakin deg@erler Uretebildigini belitmektedir. Kayip verilerin kestirimleri
ile gergek veriler birbirlerine yakin degerler alabilecegi i¢in veri setindeki varyans
azalabilmektedir. Bir diger dezavantaj olarak da 6zellikle gézlenen verilerin bulundugu
degigkenlerin kayip verilerin bulundugu degiskenlerin iyi bir yordayicisi olmamasi
durumunda kayip veri tahminlerinin dogrulugu azalabilmektedir. Ayrica, regresyon denklemi
vasitasiyla kestirilen kayip veri degerleri gdzlenen verilerin deder aralhidinin disinda degerler

alabilmektedir.
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Beklenti Maksimizasyonu (BM). Kayip veriler ile bagsa ¢gikmak icin Dempster vd. (1977)
tarafindan gelistirilen ve en ¢ok olabilirlik yaklasimina dayali olan BM ydntemi, beklenti (B)
basamagi ve maksimizasyon (M) basamagindan olusan iki asamali bir yontemdir. B
basamaginda gbzlenen degerler kullanilarak bir dizi regresyon denklemi elde edilmekte ve
kayip verilere atama yapilmaktadir. M basamaginda ise, atama yapilan degerler de
kullanilarak yeni deger atamalari yapilir. Bu adimlar ¢ok sayida tekrar edilerek B ve M
basamaklarindan her adimda yeni degerler hesaplanir. Ardisik M basamaklari arasinda
degerler artik degismediginde, maksimum olasilik tahmini yapilmis olur (Enders, 2010). BM
algoritmasi tahmin edici olarak kullanilacak degiskenlere karar verme ve farklh kayip veri
modellerinin farkli tahmin edici kiimelerine sahip oldugu gergegiyle basa ¢ikma konusunda
geleneksel regresyon atamasinin zorluklarindan birini dnlemektedir ancak yontemden elde
edilen standart hatalarin gercek standart hatalarla tutarli olmamasi (Allison, 2001; Allison,
2003) ve degdiskenligin korunamamasi (Enders, 2001) dezavantaj olarak ortaya

¢cikmaktadir.

ilgili Aragtirmalar

Bu bélimde MTK kuramlari gergevesinde kayip veri problemi ile ilgili alan yazinda

daha once gergeklestiriimis galismalara yer verilmistir.

Roth vd. (1999) ¢oklu puanlanan maddeler igeren Olceklerde kayip verilerin ele
alinmasina yonelik farkli yéntemlerin performansini incelemigtir. Liste bazinda silme,
regresyon atama, hot-deck atama ve iki ¢esit ortalama atama ydntemlerini karsilagtirmak
icin Monte Carlo analizi gergeklestirmistir. Sonuglar, regresyon atama ve ortalama atama
yéntemlerinin ¢oklu puanlanan maddeler iceren Olgeklerdeki kayip verilerle bas etmek igin
umut verici yaklasimlar oldugunu gdstermistir. Bu yéntemlerin genellikle liste bazinda silme

yonteminden daha iyi performans gosterdigi belirtiimektedir.

Bernaards ve Sijtsma (1999) TROK ve ROK mekanizmalarina sahip ¢ok boyutlu

¢oklu puanlanan veri setlerinde, kayip veri yontemlerinin faktér analizi sonuglarina etkisini
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incelemiglerdir. Eksiksiz veri setinden elde edilen faktoér analizi sonuclari ile farkli kayip veri
yontemleriyle basa ¢ikilmis veri setlerinden elde edilen sonuglari karsilastirmiglardir. BM
yonteminden elde edilen faktor ylklerinin eksiksiz veri setinden elde edilen faktor ylklerine
en yakin sonuglari Urettigini belirtmiglerdir. BM yontemine uygulanmasi basit bir alternatif
olarak BM yoéntemini uygulayacak uzmanhgin bulunmamasi durumunda kisi ortalamasi

atama yénteminin kullaniimasi énerilmigtir.

Bernaards ve Sijtsma (2000) IEK mekanizmasina sahip veri setlerinde kayip veri
yontemlerinin faktor analizine etkisini incelemislerdir. Farkli boyutlar arasi korelasyon,
mekanizma, kayip veri orani ve drneklem buydkligu kosullarinda hangi yéntemden elde
edilen sonuglarin eksiksiz veri setine en yakin sonuglari verdigini incelemislerdir. Birey
gbzlenen madde puani ortalamasi atama ydnteminin faktér yapisini en iyi sekilde kurtardigi

ve faktor yuklerini en iyi sekilde geri kazanan yontemin BM oldugu sonucuna ulasiimistir.

Sijtsma ve van der Ark (2003) TROK ve ROK mekanizmasina sahip kayiplarin
bulundugu Rasch modelle uyumlu veri setlerinde dort farkli kayip veri atama yonteminin X2,
Mokken olgeklenebilirlik katsayisi ve Cronbach alfa katsayisina etkisini incelemistir.
Arastirmanin sonucunda, kendi 6énerdikleri yontem olan yanit fonksiyonu ile atama
yonteminin tUm kosullarda diger yontemlerden daha iyi performans go6sterdigini

belirtmislerdir.

Holman ve Glas (2005) kayip verilerin ne olgide g6z ardi edilebilecegini
degerlendirmek ve g6z ardi edilemeyen kayip verilerle bagsa ¢ikmak igcin MTK
modellemesine dayanan bir prosedur sunmustur. Madde tepki verilerinin modellenmesinde
1PL model, 2PL model, kismi puan ve genellestiriimig kismi puan modelleri kullaniimistir.
Kayip veri mekanizmasinin géz ardi edilmesinin neden oldugu yanliigin azaltiimasini
degerlendirmek igin simiilasyon calismalari yapiimistir. Arastirmada, TROK, ROK ve IEK
mekanizmalari ele alinmistir. MTK parametre kestirimlerinde yanhliktan kaginmak igin kayip

veri mekanizmasinin analize dahil edilmesinin énemi vurgulanmaktadir. MTK modellerinde
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madde parametrelerinin kestirimi igin maksimum marjinal olabilirlik olarak bilinen olabilirlik

temelli bir yaklagim onerilmistir.

Finch (2008) MTK kapsaminda 3PL model igin kayip verilere iliskin cesitli
yaklagimlarin madde parametrelerinin kestirimine olan etkisini incelemistir. TROK ve ROK
mekanizmasina sahip tek boyutlu verilerde gerceklestiriien ¢alismada 6zellikle madde
gucluk parametrelerinin kestiriminde kayip verilerin g6z ardi edilmesinin sorun yarattigi
goérulmustir. Calismada dulzeltiimis madde ortalamasi atama, yanit fonksiyonu atama,
¢oklu atama ve beklenti maksimizasyonu yéntemleri ele alinmigtir. Bulgular ¢oklu atama
yénteminin ¢odu kosulda diger ydntemlere kiyasla daha dusik yanhlik dederlerine sahip

oldugunu gostermisgtir.

Fu vd. (2010) MTK analizlerinde IEK mekanizmasina sahip kayip verilerle bas etmek
icin Bayesci bir yaklasim gelistirmistir. Kayip veri sureci icin MTK modeli ile es zamanl
olarak gozlenen verileri kestiren bir model tasarlanmistir. Onerilen yaklagsim tamamen
Bayesci oldugundan, ortak degiskenli modeller gibi daha karmasik ve gergekci modellere
kolayca genellestirilebilmektedir. Yaklasim ¢ok boyutlu agamali tepki modeli baglaminda
orneklendirilmistir. Ayrica, kayip veri mekanizmasinin géz ardi edilmesinin neden oldugu
yanhligin azaltilmasini degerlendirmek icin bir simulasyon c¢alismasi yuratalmustar.
Sonuglar, kayip veri surecinin géz ardi edilmesinin madde parametrelerinin kestirimlerinde
onemli dlgide yanhhida yol agtigini ve bu yanhhdin Bayesci yaklasim kullanilarak
azaltilabilecegini gostermektedir. Ayrica onerilen yaklasimin ortak degiskenleri icerecek
sekilde genellestirilebilecegdi ve boylamsal verilere, testlet ve ¢ok diizeyli MTK modellerine

uygulanabilecegi belirtiimektedir.

Hohensinn ve Kubinger (2011) kayip veri ile basa ¢ikmak icin kullanilan iki farkl
prosedurin Rasch modelinde madde uyum indeksleri Uzerindeki etkisini incelemiglerdir.
Uretilmis ve gergek veriler (izerinde gerceklestirilen calismada cevaplanmayan maddelerin

yanls olarak puanlanmasinin ciddi sekilde tarafli sonuglara yol actigi sonucuna ulasiimistir.
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Andreis ve Ferrari (2012) farkh kayip veri ydéntemlerinin ikili puanlanan maddeler igin
gelistiriimis ¢ok boyutlu MTK modellerine iliskin parametre kestirimleri Gzerindeki etkisini
arastirmistir. Farkli mekanizmalarda ve farkh oranlarda kayip veri icerme kosullari altinda
parametre kestirimlerinin yanhhgi agisindan dért farkli kayip veri ydonteminin performansi
karsilastirilmistir. Arastirmadan elde edilen bulgular liste bazinda silme yénteminin d
parametresi icin en kétl performansi géstermesine karsin ayiricilik parametreleri icin diger
atama ydntemlerinden daha iyi sonuclar Urettigini géstermistir. Genel olarak ileri dogru
atama yoéntemi ve Miss Forest yonteminin d parametresinin geri kazanimi icin diger
yéntemlere goére daha uygun oldugu, ¢oklu atama yénteminin ise ayiricilik parametreleri ile
ilgileniliyorsa kullaniimasi gerektigi belirtiimektedir. Arastirma kapsaminda, pratik agidan
daha genel gdstergeler elde edilebilmesi amaciyla kapsamli simllasyon g¢alismalarina

ihtiya¢c duyuldugu belirtiimigtir.

Kogak (2016) madde tepki kurami 1PL modelinde kayip veri ile bas etme
yéntemlerinin model veri uyumuna, madde model uyumuna, standart hataya ve madde
parametre kestirimlerinin standart hatasina etkisini incelemistir. Bu amacla Uretilen veri
setleri izerinde TROK, ROK ve IEK mekanizmalarina sahip kayip veriler olusturulmus ve
bu kayiplar farkli yontemlerle tamamlanarak c¢alisma gergeklestiriimistir. Calismanin
sonucunda, DS ydnteminin IEK mekanizmasinda model veri uyumu igin daha iyi performans
sergiledigini ancak bu ydntemin tium mekanizmalarda standart hatayr yukselttigini
belirtmigtir. Ayrica BM ve CA ydntemlerinin rastgele kayip mekanizmalarinda iyi sonuglar
verdigi sonucuna ulasmistir. Son olarak, tim kosullarda ve tim mekanizmalarda en iyi

sonucu veren tek bir ydontem olmadigini belirtmistir.

Shin (2016) farkli kayip veri ile bas etme yontemlerinin MTK madde parametrelerine
ve dikey dlceklemeye etkisini incelemistir. 4 ile 12 siniflar arasinda uygulanan buyuk dlgekli
bir testi kullanarak calismasini gercek veriler Uzerinde gercgeklestirmistir. Kayip veri
ydntemlerinin dikey Olgeklemeye etkisi siniftan sinifa bayime, sinif ici dediskenlik ve etki

blayUklGga ozellikleri agisindan; madde parametrelerine etkisi ise ayiricilik, giclik ve sans
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parametreleri agisindan incelenmistir. Arastirmanin sonucu farkh yodntemlerin madde
parametrelerini ve dikey dlgeklemeyi etkiledigini gostermistir. Genel olarak, yanlis olarak
puanlama yonteminin diger yontemlere kiyasla daha yiksek madde ayiricilik ve madde

guglik parametresi ve daha disik sans parametresi Urettigini belirtmistir.

Suarez-Enciso (2016), kayip verilerin ele alinmasina yonelik Gg¢ farkh yaklasimin
MTK modelleri kullanilarak elde edilen yetenek kestirimleri Gzerindeki etkisini aragtirmistir.
Bu baglamda kayiplarin yanlis olarak ele alinmasi, orta nokta atama ve ¢oklu atama
yéntemleri incelenmistir. Arastirma kapsaminda, Rasch ve 2PL modelleri i¢in kayiplarin
yanlis olarak ele alinmasinin ortalama hatayl azalttigi ancak yetenek kestirimlerinin
oldugundan daha dusuk elde edildigi goriimustir. Orta nokta atama ve c¢oklu atama
yontemlerinden elde edilen sonuglarin birbirine yakin oldugu dolayisiyla pratik nedenler goz

onunde bulundurularak orta nokta atama yonteminin tercih edilebilecegi onerilmektedir.

Akbas (2017), farkh kayip veri yontemleri Klasik Test Kurami ve Madde Tepki
Kurami igin kestirilen madde parametreleri Uzerindeki etkisini simulasyon ve gergek veri
setleri Gzerinde karsilastirmali olarak incelemistir. Calismada TROK mekanizmasinda 500,
1000 ve 2000 érneklem buyukliglne sahip ve %2, %5, %10 oranlarinda kayip igeren veri
setleri olusturulmus, liste bazinda silme, regresyon atama ve beklenti maksimizasyonu gibi
farkli kayip veri yontemleri ile elde edilen madde parametreleri eksiksiz veri setinden elde
edilen parametreler ile karsilastiriimigtir. Bulgular, liste bazinda silme ydnteminin daha
yuksek gugluk ve daha dusuk ayirt edicilik degerlerine yol agtigini, regresyon atama ve
beklenti maksimizasyonu yodntemlerinin ise madde gugcliklerini daha dogru kestirdigini
ancak madde ayirt edicilikleri icin bu durumun gecerli olmadigini gostermektedir. Ayrica,
tamamen rastgele mekanizmasinda bile %Z2'lik bir kayip veri oraninin énemli sorunlara

neden olabilecegi vurgulanmaktadir.

Sulis ve Porcu (2017) galismasinda MTK kapsaminda ¢oklu puanlanana maddelere
yonelik kayip verilerle basa ¢ikmak icin model tabanli bir coklu atama proseduri dnermistir.

Bu proseddur, etkinliginin degerlendirilmesi icin yaygin olarak kullanilan diger kayip veri
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atama yontemleriyle karsilastiriimigtir. Calisma, énerilen prosedirin MTK parametrelerini
kestirmede hangi kosullar altinda daha verimli oldugunu belirlemeyi amaclamaktadir.
Simulasyon c¢alismasindan elde edilen sonuglar onerilen prosedirin tatmin edici bir
performans sergiledigini ve ihmal edilemez kayip mekanizmasina sahip ciddi oranlarda

kayip iceren durumlarda bile yiksek potansiyele sahip oldugunu gostermistir.

Kalkan vd. (2018), calismasinda farkli kayip veri atama ydntemlerinin MTK
analizlerinde madde ve vyetenek parametrelerinin geri kazanim performanslarini
kargilastirmislardir. Calisma, ikili puanlanan maddelerden olusan veri setlerine
odaklanmaktadir. MTK model tabanl atama, Beklenti maksimizasyonu, Coklu Atama ve
Regresyon Atama olmak Uzere doért farkh kayip veri ile bas etme yontemi incelenmistir.
Model tabanli atamanin madde gigclugu ve yetenek parametrelerinin geri kazaniminda,
Ozellikle biyuk érneklem boyutlarinda, diger yéntemlerden daha iyi performans gosterdigini
bulmustur. Bununla birlikte, ¢oklu atama yontemi de madde ayirt edicilik parametrelerinin

geri kazanilmasinda en iyi sonuglari Gretmektedir.

Dai vd. (2021) ¢oklu puanlanan MTK modelleri kapsaminda, 6zellikle asamali tepki
ve genellestiriimis kismi puan modellerinin performansini érneklem buyUklGiga, test
uzunlugu ve kayip veriler baglaminda incelemistir. Bulgular, yetenek parametreleri igin
asamall tepki modelinin kiglk oranlarda kayip veri ile daha dogru tahminler sagladigini,
genellestirilmis kismi puan modelinin ise bluylk miktarlarda kayip veri olmasi durumunda
tercih edilebilecegini gostermektedir. Calismada kayip veri, ROK mekanizmasinda ve farkl

oranlarda ele alinmis ancak yalnizca dizin silme yontemi ile sinirli kalmistir.

ilgili arastirmalar incelendiginde, yapilan galigmalarin genel olarak MTK modelleri
cercevesinde farkl kayip veri ile bas etme yontemlerinin model parametreleri, model veri
uyumu ve standart hata kestirimlerindeki performansinin incelendigi gorulmektedir.
Calismalar genellikle 6rneklem buyukligu, kayip veri mekanizmasi, kayip veri orani,
boyutlar arasi korelasyon gibi farkli similasyon kosullari altinda Uretilen veriler Gzerinden

gerceklestirilmistir. Coklu puanlanan maddelere yoénelik kayip veri ydntemlerinin
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degerlendiriimesi ¢abalari ilk olarak dl¢ek verileri Gzerinden gergeklestiriimis daha sonra
MTK baglaminda tek boyutlu yapilar ve ikili puanlanan maddeler tGzerinden devam etmistir.
Son zamanlarda ¢oklu puanlanan maddelere iliskin asamali tepki ve genellestiriimis kismi
puan modellerinin performansini degerlendiren calismalar olsa da bu modellerin ¢ok
boyutlu uzantilarinin kayip veri ile iligkilendirilerek incelenmesine iliskin ¢calisma ihtiyaci
bulunmaktadir. Cok boyutlu yapilara iliskin gerceklestirilen sinirli sayida ¢alisma ise ikili
puanlanan maddelere yonelik modellere yonelik gerceklestiriimistir. Cok boyutlu yapiya
sahip ve ¢oklu puanlanan maddelere yonelik literatlirdeki ihtiyaci karsilamak amaciyla, bu
¢alisma kapsaminda c¢oklu puanlanan maddeler icin gelistiriimis CB-GKP ve CB-AT

modellerinin ¢gok boyutlu uzantilarinda kayip veri problemi ele alinmistir.
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Bolum 3

Yontem

Bu bélimde arastirmanin tird, verilerin Uretilmesi, kayip verilerin elde edilmesi,
kayip verilerin ele alinmasi ve verilerin analizlerinin gergeklestiriimesi ile ilgili bilgilere yer

verilmistir.

Arastirmanin Turi

Bu arastirmada, CBMTK modellerinden CB-GKP ve CB-AT modellerinde farkh
mekanizmalara sahip ve farkl oranlarda kayip veri bulunma durumunda, kayip veri ile bas
etme yodntemlerinin bu modellerden elde edilen parametre kestirimlerine etkisi incelenmistir.
Bu amacla, farkli kosullarda Uretilen veri ve farkli ydontemlerle tamamlanan veri setlerinde
CBMTK analizleri gergeklestiriimigtir. Arastirma ile CBMTK literatliriine ¢oklu puanlanan
maddeler icin kullaniimasi etkili olan kayip veri ile bas etme yontemlerine iligkin bilgi

sunulmustur. Bu kapsamda arastirma simulasyon tabanl bir arastirma bigimindedir.

Simulasyon Kosullari

Arastirma kapsaminda farkli kosullar altinda kayip veri ile bag etme ydntemleriyle
tamamlanan veri setlerinden elde edilen madde ve yetenek parametrelerinin referans veri
setlerinden elde edilen parametrelerle karsilastirilarak etkililigi incelenmistir. Referans veri
setleri CB-GKP ve CB-AT modellerine uygun olacak sekilde boyutluluk yapisi, boyut sayisi,
boyutlar arasi korelasyon, orneklem buyukligu, boyut basina dusen madde sayisi ve
madde tepki kategorileri sayisi gz onunde bulundurularak “mirt” paketi (Chalmers, 2012)
araciligiyla R programlama dilinde Uretilmistir. Her iki model ve modellerde boyut basina 5
ve boyut basina 10 madde olacak sekilde kayip veri igermeyen toplamda dort farkh veri seti
dretilmistir. Arastirma kapsaminda ele alinan sabit ve degisken kosullar Tablo 1'de

verilmistir.
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Tablo 1

Simdilasyon kosullari

Kosullar Aciklama
Boyutluluk Yapisi Basit yapili cok boyutlu MTK modelleri
Boyut Sayisi iki boyutlu yapi
Sabit Boyutlar Arasi Korelasyon 0,50 korelasyon
Orneklem Biiyiikliigii 1000 birey
Puan Kategorisi Sayisi 0-3 arasinda puanlanan dort kategori
Kayip Veri Mekanizmasi TROK, ROK, IEK
Degisken Kayip Veri Orani %5, %10, %20
Kayip Veri ile Bag Etme Ydéntemi SO, RA, BM
Boyut Basina Diisen Madde Sayisi 5 madde, 10 madde

Cok boyutlu yapilarda boyutlar arasinda yiksek dizeyde korelasyon bulunmasi
durumunda tek boyutlu modellerin degerlendirilebilecedi (Zhang, 2008) g6z onlinde
bulundurularak ¢ok boyutluluk yapisina uygun sekilde Uretilen veri setlerinde boyutlar arasi
korelasyon degerinin orta dizeyde olmasina karar verilmistir. Bu nedenle arastirma
kapsaminda boyutlar arasinda 0,50 korelasyon olacak sekilde iki boyutlu ve basit yapili

CBMTK modelleri kullaniimistir.

Coklu puanlanan maddelere yonelik MTK modelleri kapsaminda &rneklem
blayUklGginin 250 ve Uzerinde olmasinin madde ve yetenek parametrelerinin geri
kazaniminda yeterli oldugu séylenmektedir (Valdivia & Dai, 2023). Cok boyutlu madde tepki
kurami analizlerinin gergeklestirimesine yodnelik Jiang vd. (2016) tarafindan gergeklestirilen
calismada ise CB-AT modeli baglaminda parametre kestirimlerinin dogru bir sekilde
gercgeklestirilebilmesi igin gogunlukla en az 500 Orneklem buyuklugunin yeterli oldugu
ancak madde sayisinin fazla olmasi durumunda 1000 o&rneklem buayuklGginan
gerekebilecegi belirtiimigtir. Ayrica érneklem buyudkliginin 1000’in Gzerine ¢ikmasinin
kestirimlerin dogrulugunu daha fazla artirmadigini belirtmiglerdir. Bu bagdlamda,
arastirmanin boyutluluk yapisi ve madde tepki kategorileri géz 6niinde bulundurularak

orneklem buyukligu 1000 olarak belirlenmistir.

MTK modelleri kapsaminda ele alinan test uzunlugu ile ilgili calismalar (Kése &

Demirtagli, 2012; Sengul Avsar, 2019) ve PISA gibi biyuk 6lgekli degerlendirme programlari
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incelendiginde 10 maddeden fazla test uzunlugunun kullanildigi gériimektedir. Ayrica, Dai
vd. (2021) tarafindan gerceklestiriien calismadan elde edilen sonuglara gére madde
parametre tahminleri icin en az bes maddelik bir ara¢ uzunlugu 6nerilmektedir. Bu nedenle

¢alismada boyut basina disen madde sayisinin 5 ve 10 olmasina karar verilmistir.
Verilerin Uretilmesi

Veri Uretimi icin ilk olarak, boyutlar arasi 0,50 korelasyona sahip olacak sekilde ¢ok
boyutlu normal dagilimdan 1000 bireylik yetenek parametreleri tanimlanmistir. Madde
parametrelerinin Gretimi icin ise Jiang vd. (2016) tarafindan énerilen parametre degerleri
kullaniimistir. Buna gore a: ve a, parametrelerinin Uretimi igin minimum 1.1, maksimum 2.8

olacak sekilde tek bicimli (uniform) bir dagihm kullaniimistir.
ai, a» ~ U(1.1,2.8)
b1, b2 ve bz parametreleri ise (-2,2) araliyinda tek bicimli dagilimdan elde edilmistir.
b; ~ U(-2,-0.67)
b, ~ U(-0.67,0.67)
bs ~ U(0.67,2)

Madde ve yetenek parametreleri belirlenen olgitler baglaminda olusturulduktan
sonra CB-GKP ve CB-AT modeline gére madde yanitlari tretilmistir. Daha sonra elde edilen
veri setleri kullanilarak, kayip veri yontemleri ile tamamlanan veri setlerinden elde edilen
parametreler ile kiyaslanmasi amaciyla kullanilacak olan referans madde ve yetenek

parametreleri kestirilmistir.

Harwell vd. (1996) MTK calismalarinda en az 25 replikasyon 6énermelerine karsin
MTK'da yontem karsilagtirmalarinda 10 replikasyon gibi az sayida replikasyonun da yeterli
olabilecegini belirtmislerdir. Calismada replikasyon, Uretilen eksiksiz veri setlerinden kayip
veri iceren veri setlerinin elde edilmesi, elde edilen eksik veri setlerinin tamamlanmasi ve
CB-GKP ile CB-AT modellerinden madde ve yetenek parametrelerin elde edilmesi

asamasinda uygulanmistir. Calismanin karmasik yapisi g6z ©6ninde bulundurularak
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replikasyon sayisi 10 olarak belirlenmistir. Replikasyonlardan elde edilen degerlerin

ortalamasi kullanilarak sonuglar yorumlanmistir.

Boyutlulugun Degerlendirilmesi

Uretilen verilerin boyutlulugunun degerlendiriimesi amaciyla Agimlayici Faktér Analizi
(AFA) gerceklestirilmistir. ilk olarak, verilerin faktér analizine uygunlugunu degerlendirmek
amaciyla KMO ve Bartlett testleri incelenmistir. Uretilen dort eksiksiz veri seti igcin de KMO
degerlerinin 0,875 ile 0,974 arasinda degistigi ve Bartlett testlerinin ise tum veri setleri igin
0,001 duzeyinde anlamli oldugu gorulmustur. Dolayisiyla verilerin faktor analizi igin uygun
oldugu belirlenmis ve her bir veri setinde AFA gercgeklestiriimistir. Gergeklestirilen AFA
analizinde faktor ¢ikarma yontemlerinden temel bilesenler analizi kullaniimistir. DeMars
(2010) boyutlulugun tespit edilebilmesi icin 6zdegerlerin ve yamag grafiginin
incelenebilecegini belirtmektedir. Bu arastirmada da similasyon sonucunda Uretilen
eksiksiz veri setlerinin boyutlulugu 6zdegerler ve yamag grafidi ile incelenmigtir. CB-GKP
modelinde boyut basina 5 madde olma durumu igin Uretilen veri seti icin sonuglar Tablo 2
ve Sekil 5'te; 10 madde olma durumu icin Tablo 3 ve Sekil 6’da verilmistir. CB-AT modeli
boyutluluk sonuglari ise boyut basina 5 madde olma durumu icin Tablo 4 ve Sekil 7’de; 10

madde olma durumu icin Tablo 5 ve Sekil 8'de verilmistir.
Tablo 2.

CB-GKP modelinde boyut bagina 5 madde igeren veri setine iliskin 6zdegerler

Bilesenler Ozdeger Aciklanan varyans orani
1 4,823 %48,229
2 1,776 %17,759

*Ozdegeri 1°den yiiksek bilesenler raporlanmistir.

Sekil 5.

CB-GKP modelinde boyut basina 5 madde iceren veri setine iliskin yamag grafigi
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Bilegenler

Tablo 3.

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde iceren veri setine iliskin 6zdegerler
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Bilesenler Ozdeger Aciklanan varyans orani
1 9,551 %47,757
2 3,504 %17,519

*Ozdegeri 1’den yiiksek bilesenler raporlanmistir.

Sekil 6.

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde igceren veri setine iliskin yamag grafigi

Ozdeger

e
-

— 1. 1. 1 T 1T T T 1T T T T T 7T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Bilesenler



Tablo 4.

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde iceren veri setine iliskin 6zdegerler
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Bilesenler Ozdeger Aciklanan varyans orani
1 3,894 %38,936
2 1,592 %15,918

*Ozdegeri 1’den yiiksek bilesenler raporlanmistir.

Sekil 7.

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde iceren veri setine iliskin yamag grafigi

3

Ozdeger

0

T T T T T T T T T T
2 E 6

Bilesenler

Tablo 5.

CB-AT modelinde boyut basina 10 madde iceren veri setine iliskin 6zdegerler

Bilesenler Ozdeger Aciklanan varyans orani
1 7,312 %36,562
2 3,008 %15,040

*Qzdegeri 1’den yliksek bilesenler raporlanmistir.
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Sekil 8.

CB-AT modelinde boyut basina 10 madde igceren veri setine iliskin yamacg grafigi

Bzdeger
4

o0

T T T T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Bilegenler

Dort ayri eksiksiz veri setine iliskin 6zdederler, agiklanan varyans oranlari ve yamag
grafikleri incelendiginde, basta Uretilen simulatif kogula uygun sekilde her bir veri setinin iki

boyutlu bir yapida oldugu soylenebilir.

Kayip Verilerin Olusturulmasi ve Tamamlanmasi

Simulasyon kosullarina uygun olarak Uretilen dért farkl eksiksiz veri setlerinin her
birinden TROK, ROK ve IEK mekanizmalarina sahip olacak sekilde %5, %10 ve %20 kayip
iceren veri setleri R programlama dilinde missMethods (Rockel, 2022) paketi kullanilarak
olusturulmustur. Literatlirde gergeklestirilen ¢alismalar (Chen ve digerleri, 2012; Sijsma &
van den Ark, 2003; Olinsky ve digerleri, 2003) dikkate alinarak kayip veri oranlarinin %5,
%10 ve %20 olarak ele alinmasina karar verilmistir. Eksiksiz sekilde Uretilen veri setleri
SPSS paket programinda SO, RA ve BM yéntemleri ile tamamlanmigtir. Yontemlerden elde
edilen ondalik deger seklindeki madde yanitlari en yakin tamsayiya yuvarlanarak analizlere
devam edilmistir. Ayrica, RA yonteminde kayip verilerin tamamlanmasi icin kullanilan

regresyon denklemi sonucunda belirlenen sinirlar diginda degerler de kayip verilerin yerine
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atanabilmektedir (McKnight ve digerleri, 2007). Bu nedenle, sinirlarin diginda gikan degerler

de en yakin sinira yuvarlanmistir.

Veri setinden TROK mekanizmasina sahip olacak sekilde veri silinirken veri
setindeki satir ve stitun sayisi garpiminin p kayip olasiligi kadari tim hiicre bazinda rastgele
silinmektedir. Dolayisiyla her sutunda yaklasik p olasiigi kadar kayip veri ortaya
¢cikmaktadir. Calismada Uretilen veri setlerinin TROK mekanizmasinda olup olmadiginin
kontrol edilmesi amaciyla Little’in tamamen rastlantisallik testi (MCAR) gerceklestirilmistir.
Elde edilen bulgularda tamamen rastlantisal olarak silinen veri setlerine ait Little’in testinin
.05 dizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu gérulmuistir. Dolayisiyla TROK olarak
silinen veri setlerinin tamamen rastlantisal yapisina uygun oldugu sdéylenebilir. ROK
mekanizmasinda her bir degiskendeki kayiplarin varligi baska bir degisken tarafindan
kontrol edilmektedir. Bu arastirmada ROK mekanizmasina sahip kayiplar olusturulurken
kontrol degigkeni olarak her bir maddenin iligkili oldugu yetenek boyutu alinmistir. Her bir
degisken icin yetenek parametresine gére kesme degeri 1’e 0,33 olarak ele alinmis
dolayisiyla dusuk yetenek grubundaki t¢ bireye karsi yuksek yetenek grubundan bir bireyde
kayip veri olusturulmustur. ROK mekanizmasindan farkl olarak IEK mekanizmasinda bir
degiskende olusturulacak kayip verilerin varligi farkli bir kontrol degiskeni tarafindan degil
dogrudan degiskenin kendisi tarafindan kontrol edilmektedir. Dolayisiyla degigkenin
kendisinden kaynakli olacak sekilde Ust gruptan bir kayip veriye kargi alt gruptan t¢ kayip

veri olusturulmustur.

Her bir mekanizma ve kosul icin olusturulan kayip veriler veri setlerinde genel
oruntiye (Enders, 2010) sahip olacak sekilde dagilmaktadir. Veri setlerinde yer alan tim

maddelerde kayiplar ortaya ¢ikmistir.

Verilerin Analizi ve Degerlendirme Kriteri

Arastirmada, eksiksiz veri setinden elde edilen referans parametreler ile farkli kayip veri ile

bas etme ydntemleriyle tamamlanmis veri setlerinden elde edilen parametreler
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karsilastiriimistir. CB-GKP ve CB-AT modellerinden parametre kestirimlerini elde etmek i¢in
Paek ve Cole (2019) tarafindan onerilen R kodlarindan yararlaniimistir. Eksiksiz veri
setinden her iki model i¢cin de maddelere iliskin ayiricilik (a;) ve kategori sinir kesisim (d;;)

parametreleri, bireylere iligkin ise yetenek parametreleri kestirilmigtir.

CB-GKP modelinde madde egimi serbest kestirilen bir parametre olmakla beraber basit
yapili ¢gok boyutlu yapilar i¢in bir boyutta serbest kestiriimektedir ve diger boyutlardaki
degeri 0’a sabitlenmektedir. CB-GKP modeline iliskin madde yanit olasiligi Denklem 7’de
verilmistir.

exp zﬁzo(aiqejﬁ diy)
m; *
=0 €XP Xh=o(@iqbjq+ dip)

P(Xix;= k|8;q) = 5 (7)

Xikj ] bireyinin i maddesine k kategorisinde verdigi yanit; a;, q boyutunda i maddesi igin
egim parametresi; 6;, j bireyinin q boyutu igin ortik 6zelligi ve d; h=k oldugunda k
kategorisi i¢in i maddesinin kesisim parametresi olarak tanimlanmaktadir. d;x = - a;q. b

seklinde tanimlanmakla birlikte dj,= YX_,d;, formiili ile ifade edilmektedir. Bdylece,

olagan kesisim formu d;;, = dj - d;(,_1) seklinde hesaplanmaktadir (Paek & Cole, 2019).

GCB-AT modelinde ise ke{0,1,2,...,m;} olmak Uzere maddeye k veya daha yuksek kategoride
verilecek bir yaniti modellemek igin kimulatif bir yanit olasilik fonksiyonu kullaniimaktadir.

CB-AT modeline iliskin madde yanit olasilik fonksiyonu Denklem 8’de verilmistir.

exp [al-qejq+ dikl
1+ exp [al-qejq+ dikl

P(Xij= k|6;) = (8)

Xikj | bireyinin k veya daha Ust kategoride i maddesine verdigi yanit; a;, g boyutunda i
maddesi i¢in egim parametresi; 8;, j bireyinin g boyutu igin 6rtlik 6zelligi ve d; k kategorisi
veya daha Ust kategori icin i maddesinin kategori sinir parametresiyle iligkili olan kesisim
parametresi olarak tanimlanmaktadir. b;;, kategori sinir parametresi olmak lzere, kategori

sinir kesisim parametresi d; = - a;4. by seklinde ifade edilmektedir.
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Farkli yontemlerle tamamlanmis veri setlerinden elde edilen parametre kestirimleri ile
referans veri setlerinden elde edilen kestirimler karsilastirilirken parametrelere iligkin

Denklem 9'da formli verilen hatalarin ortalama karekdki (RMSE) degerleri kullaniimigtir.

K (& _ o
RMSE = |Ziz®=80* (9)
K

8; referans parametre degeri; §, kestirilen parametre degeri ve K madde veya birey sayisini
ifade etmek Uzere RMSE, kestirilen deger ile gercek deger arasindaki ortalama karesel
farklarin karekokunu ifade eden istatistiksel bir hata olgisudir. Dugsik RMSE degerleri

kestirimlerin gergek dedere daha yakin oldugunu gostermektedir.

Ydéntemlerin tamamlanmasiyla elde edilen parametre de@erlerinin karsilastirilacagi eksiksiz
veri setinden elde edilen madde parametrelerine iligkin bilgiler Tablo 6, Tablo 7, Tablo 8 ve

Tablo 9'da verilmigtir.
Tablo 6

CB-GKP modelinde boyut basina 5 madde iceren eksiksiz veri setinden elde edilen madde

parametreleri

Madde Parametre Kestirimleri
a1 az di d2 ds

1 2.977 0 2.05 0.556 --1.185
2 1.329 0 1.043 -0.295 -1.56
3 2.206 0 1.737 0.287 -0.779
4 1.71 0 1.078 -0.357 -0.551
5 2.53 0 2.456 1.044 -0.875
6 0 2.517 1.867 -0.079 -1.712
7 0 1.396 1.049 -0.821 -1.761
8 0 1.07 1.859 -0.688 -1.743
9 0 2.356 0.85 0.506 -1.608
10 0 1.046 0.848 -0.493 -0.976




Tablo 7
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¢B-GKP modelinde boyut bagina 10 madde iceren eksiksiz veri setinden elde edilen madde

parametreleri

Madde Parametre Kestirimleri
a1 a d: d> ds
1 2.746 0 1.238 0.284 -1.486
2 1.558 0 1.172 0.264 -0.808
3 2.31 0 1.634 0.758 -1.977
4 1.654 0 0.776 -0.533 -0.668
5 2.303 0 1.74 0.973 -0.751
6 2.556 0 1.183 -0.098 -0.608
7 1.264 0 0.68 -0.556 -1.291
8 1.209 0 0.809 0.62 -1.746
9 2.721 0 1.897 0.101 -1.633
10 1.248 0 1.086 0.534 -1.552
11 0 3.063 1.553 0.546 -2.153
12 0 1.604 0.742 -0.163 -1.812
13 0 2.139 1.821 0.07 -1.086
14 0 1.882 1.91 -0.416 -0.888
15 0 2.593 0.876 0.151 -1.215
16 0 2.325 0.65 0.469 -1.594
17 0 1.723 1.122 -0.28 -2.151
18 0 2.7 0.834 0.027 -2.129
19 0 1.293 0.938 0.206 -1.308
20 0 1.502 1.531 0.246 -1.499
Tablo 8

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde iceren eksiksiz veri setinden elde edilen madde

parametreleri

Madde

Parametre Kestirimleri

ai

az

di

d

ds

2.974

2.063

0.235

-1.407
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2 1.435 0 1.149 -0.231 -1.680
3 1.948 0 1.513 0.076 -0.733
4 1.838 0 1.220 -0.347 -0.703
5 2.328 0 2.289 0.561 -1.323
6 0 2.463 1.841 -0.248 -1.869
7 0 1.428 1.105 -0.711 -1.691
8 0 0.970 1.784 -0.535 -1.732
9 0 2.631 0.955 0.581 -1.809
10 0 1.171 0.872 -0.416 -1.133
Tablo 9

CB-AT modelinde boyut basina 10 madde iceren eksiksiz veri setinden elde edilen madde

parametreleri

Madde Parametre Kestirimleri
a1 az di d2 ds

1 2.791 0 1.304 0.381 -1.377
2 1.448 0 1.064 0.093 -0.727
3 2.356 0 1.6 0.599 -2.162
4 1.692 0 0.817 -0.488 -0.649
5 2.286 0 1.835 0.848 -0.875
6 2.721 0 1.209 -0.111 -0.797
7 1.325 0 0.706 -0.487 -1.388
8 1.138 0 0.8 0.51 -1.792
9 2.698 0 1.957 0.099 -1.726
10 1.25 0 1.106 0.517 -1.705
11 0 2.868 1.43 0.466 -2.109
12 0 1.738 0.763 0.091 -1.753
13 0 2.169 1.842 0.415 -1.097
14 0 1.875 1.898 -0.407 -0.781
15 0 2.592 0.991 0.208 -1.137
16 0 2.413 0.733 0.577 -1.491
17 0 1.612 1.074 -0.5 -2.004
18 0 2.55 0.794 0.059 -1.752
19 0 1.232 0.866 0.179 -1.115
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20 0 1.588 1.621 0.27 -1.435

Tek boyutlu MTK modellerinde kategori esik degerleri artan sekilde siralanmasina karsin
¢ok boyutlu modellerde kategori kesisim parametreleri (di1, dz, ds) i¢in bu durum ters sekilde
gerceklesmektedir. Clnki ¢ok boyutlu modellerde pozitif kesisim formu kullaniimaktadir
(Paek & Cole, 2019). Eger istenirse, by = - dj/a;, iligkisi kullanilarak kategori esik
degerleri hesaplanabilir. Bu ¢alismada ayiricilik parametreleri ile birlikte kategori sinir

kesisim parametreleri incelenmigtir.
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Bolum 4

Bulgular, Yorumlar ve Tartisma

Arastirmanin bu bélimunde, arastirma problemleri sonucunda elde edilen bulgulara

ve bu bulgulari dayal olarak yorumlara ve tartigmaya yer verilmigtir.

1. CB-GKP Modeline iligkin Bulgular

Coklu puanlanan ¢ok boyutlu MTK modellerinden olan CB-GKP modeline uygun
olarak Uretilmis verilerde TROK, ROK ve IEK mekanizmalarina sahip olacak sekilde
kayiplar olusturulmus ve farkli yéntemlerle tamamlanmistir. iki boyutlu yapilardan olusan
verilerde boyut basina 5 ve boyut basina 10 madde olmasi durumlari farkli mekanizmalarda
incelenmis ve RMSE degerleri elde edilmistir. Bu bélimde farkli kosullardan elde edilen

verilerin arastirma sonuglarina yer verilmistir.
1.1. TROK mekanizmasindan elde edilen bulgular

CB-GKP modeline gore uretilmis verilerden toplam hucre sayisinin %5'’i, %10’u ve
%20’si olacak sekilde toplam hicre bazinda TROK mekanizmasina gdére olusturulan
kayiplar SO, RA ve BM ydntemleriyle tamamlanmig ve tamamlanan veri setlerinden CB-
GKP modeline gére madde ve yetenek parametreleri elde edilmigtir. Elde edilen
parametreler referans verilerle kargilastirilarak ortalama RMSE degerleri hesaplanmistir.
Boyut basina 5 madde olmasi durumunda elde edilen ortalama RMSE degerleri madde
parametreleri icin Sekil 9°’da ve yetenek parametreleri igin Sekil 10’da verilmistir. Boyut
basina 10 madde olma durumunda ise madde parametreleri igin Sekil 11’de ve yetenek

parametreleri icin Sekil 12°de verilmistir.
Sekil 9

CB-GKP modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda TROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 9, veri setlerinin igerdigi kayip miktarinin artmasinin elde edilen ortalama
RMSE miktarlarinin da arttigini géstermektedir. Bu durum kayip gézlem miktarinin artmasi
ile kaybedilen bilginin de artmasina bagh olarak gerceklesmektedir (Kalkan ve digerleri,
2018). Boylece parametrelerden elde edilen ortalama RMSE miktarlari da artmaktadir.
Kayip veri miktarinin %5 oldugu durumda yontemlerden elde edilen ortalama RMSE
miktarlari yakindir.

Ayiricilik parametreleri incelendiginde, her iki parametre icin de benzer sonugclar
elde edildigi gorulmektedir. Diger yontemlere kiyasla, RA yonteminde en disik RMSE
degerleri elde edilmistir. %5 kayip durumunda diger yéntemler ile arasinda ¢ok fazla fark

olmamasina karsin %10 ve %20 kayip durumlarinda diger yontemlerden oldukga
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farklilasarak daha hatasiz sonuclar Uretmeyi bagsarmistir. TROK mekanizmasina sahip
olacak sekilde kayip veri miktarinin artmasina en dayanikli yontemin RA oldugu
sdylenebilir. Kayip veri miktarinin artmasina karsin bu oranlardaki RMSE dulzeyleri az
miktarda artis géstermistir. BM ve SO yontemlerinin 6zellikle %20 kayip durumunda oldukga
fazla hata Urettigi gértulmustr.

Kategori sinir kesisim parametreleri incelendiginde ise, her ¢ parametre igin de en
dusuk RMSE Ureten yontemin ayiricilik parametrelerine benzer sekilde RA yéntemi oldugu
goriulmektedir. Ancak kategori sinir kesisim parametrelerinde ydntemler arasindaki hata
miktarlarinin ayiricihk parametrelerinde oldugu kadar farklilagmadigdi sdylenebilir. Ayiricilik
parametrelerinden elde edilen sonuglardan farkli olarak, kategori sinir kesisim
parametrelerinde SO ydnteminin BM ydnteminden genel olarak daha az hata Urettigi ve
kayip veri miktarinin artmasina karsi daha dayanikli oldugu sdylenebilir. Ozellikle ds
parametresi icin SO ydntemi RA ydntemine oldukg¢a yakin sonuglar Gretmistir.

Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE dederlerinin geneli
degerlendirildiginde tim parametrelerde en az hata ile kestirim yapan yontemin RA oldugu
sdylenebilir.

Sekil 10

CB-GKP modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda TROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 10 incelendiginde, 61 ve 6, yetenek parametrelerine iliskin hata miktarlarinin

tim ydntemlerde genel olarak disik oldugu gorilmektedir. Madde parametrelerinden elde
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edilen sonugclara benzer sekilde veri setinde bulunan kayip veri oraninin artmasi ortalama
RMSE degerlerini de artirmaktadir. Yetenek parametrelerinin geri kazaniminda en disik
hatay! Ureten dolayisiyla en iyi ¢calisan yéntemin her iki yetenek parametresi icin de BM
oldugu gérilmektedir. SO yontemi ise diger yontemlere kiyasla daha disuk performans
gOstermistir.

Sekil 11

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda TROK mekanizmasina

sahip verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 11 incelendiginde, boyut basina 5 madde igeren veri setlerinde oldugu gibi,

kayip veri miktarinin artmasinin elde edilen ortalama RMSE miktarlarini da artirmaktadir.
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Ayiricihk parametreleri igin, her iki parametre de olduk¢a benzer sonuglar elde
edildigi gértulmektedir. En disuk ortalama RMSE degerleri RA yonteminden elde edilmistir.
Tam kayip veri oranlarinda diger yontemlere gére daha hatasiz sonuclar tretmistir. Kayip
veri miktarinin artmasina karsin hata miktarlarini dusik dizeyde Uretmeye devam etmistir.
BM ve SO yodntemlerinin 6zellikle %20 kayip durumunda oldukca fazla hata Urettigi
goérulmustar. SO yéntemi ayiricilik parametreleri icin diger yontemlere kiyasla daha kéta
performans sergilemistir.

Kategori sinir kesisim parametreleri incelendiginde ise, tim parametreler icin en az
hata Ureten yontemin ayiricilik parametrelerinde oldugu gibi RA yontemi olmustur. Ancak
yontemlerden elde edilen hata miktarlarinin ayiricilik parametrelerinde oldugu kadar
farklilagmadigi sdylenebilir. Ozellikle %5 ve %10 kayip veri oranlarinda ydntemlerden yakin
sonugclar elde edilmistir. di ve ds; parametrelerinde SO yénteminin BM yénteminden genel
olarak daha az hata Urettigi ve kayip veri miktarinin artmasina kargl daha dayanikli oldugu
soylenebilir. Ozellikle d3 parametresi igin SO yontemi RA ydntemine oldukga yakin sonuglar
dretmigstir. d> parametresi igin ise BM ve SO yontemlerinin benzer galistigi sdylenebilir.

Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE degerlerinin geneli
degerlendirildiginde tum parametrelerde en az hata ile kestirim yapan yontemin RA oldugu
gOrilmektedir.

Sekil 12

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda TROK mekanizmasina

sahip verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 12 incelendiginde, yetenek parametrelerine iliskin hata miktarlarinin madde
parametrelerine kiyasla, tim yontemlerde disuk oldugu gorilmektedir. Veri setinde
bulunan kayiplarin artmasi beklendigi Gzere ortalama RMSE degerlerini de artirmaktadir.
81 ve B, yetenek parametrelerinden elde edilen hatalar géz éniinde bulunduruldugunda en
uygun yontemin BM oldugu goriimektedir. SO ydntemi diger yontemlerden duisik

performans gostermistir.
1.2. ROK mekanizmasindan elde edilen bulgular

CB-GKP modeline goére Uretilmis verilerden hlcre sayisinin %5’i, %10’u ve %20’si
olacak sekilde madde bazinda ROK mekanizmasina goére olusturulan kayiplar SO, RA ve
BM yoéntemleriyle tamamlanmis ve tamamlanan veri setlerinden CB-GKP modeline gore
madde ve yetenek parametreleri elde edilmistir. Elde edilen parametreler referans verilerle
karsilastirilarak RMSE degerleri hesaplanmistir. Boyut basina 5 madde olmasi durumunda
elde edilen RMSE degerleri madde parametreleri igin Sekil 13’te ve yetenek parametreleri
icin Sekil 14’te verilmistir. Boyut basina 10 madde olma durumunda ise madde

parametreleri icin Sekil 15’te ve yetenek parametreleri igin Sekil 16’da verilmigtir.
Sekil 13

CB-GKP modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda ROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 13 incelendiginde, kayip veri miktarinin artmasinin madde parametrelerine
iliskin ortalama RMSE miktarlarini da artirdigi gértlmektedir. Kayip veri miktarinin az
oldugu durumda genellikle yontemlerden elde edilen ortalama RMSE miktarlarinin yakin
oldugu sdylenebilir.

Her iki boyuta iligkin ayiriciik parametreleri incelendiginde, genel olarak benzer
sonuglar ortaya ¢ikmasina karsin a» parametresinden daha disik hata elde edildigi
gorulmektedir. Yontemlerden elde edilen ortalama RMSE degerleri incelendiginde ise RA
yonteminin daha iyi performans sergiledigi gértilmektedir. RA yontemi her iki parametre igin
de benzer sonuglar uretirken, BM ve SO yontemleri a; parametresi igin a1 parametresinden
daha dusuk hata Uretmigtir. Tum kayip veri oranlarinda diger yontemlerden daha hatasiz
sonuglar Uretmeyi basaran RA yodnteminin ROK mekanizmasina sahip kayip veri
durumlarinda kullaniimasi en uygun ydntem oldugu sdylenebilir. BM ve SO yoéntemleri
Ozellikle %20 kayip durumunda oldukga fazla hata Gretmistir.

Kategori sinir kesisim parametreleri icin ise farkli durumlarda farkli sonuglar elde
edilmistir. d; parametresinde RA yonteminin diger iki ydnteme kiyasla tim kayip oranlarinda

en duslk hatay! Urettigi gorilmektedir. Yontemler arasindaki ortalama RMSE farklarinin en
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fazla oldugu parametre d: parametresidir. SO ve BM yontemleri 6zellikle ylksek kayip
oranlarinda yiksek hatalar Uretmistir. d2 parametresi igin ise diger parametrelerden farkh
olarak en iyi sonuglar Ureten yontemin SO oldugu goérilmustir. d; ve d; icin en kota
performansi ise BM yontemi sergilemigtir. ds parametresinden elde edilen sonuglarda ise
%5 ve %10 kayip oranlarinda en iyi performansi RA yontemi gosterirken %20 kayip
durumunda ise BM yontemi en az hatali sonuglar Gretmeyi basarmistir.

Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE dederlerinin geneli
degerlendirildiginde ayiricilik parametrelerinde ve d; ile d; parametrelerinde genel olarak
en az hata ile kestirim yapan yontemin RA oldugu soylenebilir.

Sekil 14

CB-GKP modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda ROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 14, 6: ve B, parametrelerinde tum yontemlerin madde parametrelerine kiyasla
nispeten dusik hata drettiklerini gostermektedir. Onceki sonuglara benzer sekilde veri
setindeki kayiplarin artmasinin ortalama RMSE degerlerini de artirdig1 gériimektedir. Her
iki yetenek parametresi igin de en dislk hatay tUreten yoéntemin BM oldugu, SO ydnteminin
ise diger yontemlere kiyasla daha disuk performans gésterdigi sdylenebilir.

Sekil 15

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda ROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 15 incelendiginde, ilk olarak veri setindeki kayip veri miktarinin artmasinin elde
edilen ortalama RMSE'yi de artirdigi gérilmektedir.

a; ve ap ayiricilik parametrelerine iliskin sonuclarin olduk¢ca benzer oldugu
gorulmektedir. Diger yontemlere kiyasla RA yéntemi veri setlerinde en dislk ortalama
hatay! Uretmistir ve kayip veri miktarindaki degisime daha direnglidir. BM ve SO yontemleri
ise Ozellikle yliksek miktarda kayip iceren durumlarda oldukga fazla hata tretmektedir. Her
iki ayiricilik parametresi icin de SO yéntemi diger yontemlerden daha kétl performans
gOstermistir.

Kategori sinir kesisim parametreleri incelendiginde ise, di ve ds parametresi igin en

az hata Ureten yéntemin RA, d; parametresi igin de BM oldugu goérilmektedir. d:
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parametresi icin %5 ve %10 kayip durumunda tim yoéntemler olduk¢a yakin sonuglar
Uretmistir. TUm kayip oranlari degerlendirildiginde ise d. parametresi icin en iyi performansi
BM yoéntemi sergilemistir. BM ydnteminden ds parametresi icin de RA yontemine yakin
sonugclar elde edilmistir.

Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE degerlerinin geneli
degerlendirildiginde d» parametresi digindaki tim parametrelerde en az hata ile kestirim
yapan yontemin RA oldugu gértlmektedir.

Sekil 16

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda ROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 16 incelendiginde, yetenek parametrelerine iliskin ortalama RMSE
miktarlarinin tim yéntemlerde disik oldugu goériimektedir. Veri setinde bulunan kayiplarin
artmasi hata miktarlarini da artirmaktadir. 8. ve 0, yetenek parametrelerinin geri
kazanimina iligkin en uygun yontem BM yontemidir. Her iki parametre icin de diger
ydntemlerden daha disuk hata dretmistir. SO ydntemi ise en disuk performansi gosteren
yontemdir. Ancak yine de tum ydntemlerden elde edilen hata miktarlarinin disik oldugu

g6z éninde bulundurulmahdir.
1.3. IEK mekanizmasindan elde edilen bulgular

CB-GKP modeline gore uretilmis verilerden hicre sayisinin %5'’i, %10’u ve %20’si

olacak sekilde madde bazinda IEK mekanizmasina gére olusturulan kayiplar SO, RA ve
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BM ydntemleriyle tamamlanmis ve tamamlanan veri setlerinden CB-GKP modeline gére
madde ve yetenek parametreleri kestiriimistir. Elde edilen parametreler referans verilerle
karsilastirilarak RMSE degerleri hesaplanmistir. Boyut basina 5 madde olmasi durumunda
elde edilen RMSE degerleri madde parametreleri icin Sekil 17°de ve yetenek parametreleri
icin Sekil 18'de verilmistir. Boyut basina 10 madde olma durumunda ise madde

parametreleri icin Sekil 19°'da ve yetenek parametreleri igin Sekil 20°de verilmigtir.
Sekil 17

CB-GKP modelinde boyut bagina 5 madde olmasi durumunda IEK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 17 incelendiginde, kayip veri miktarinin artmasinin tim ydéntemlerde madde
parametrelerine iligskin ortalama RMSE miktarlarini da artirdi§i goérilmektedir. Kayip veri
miktarinin az oldugu durumda genellikle yéntemlerden elde edilen ortalama RMSE
miktarlarinin yakin oldugu soylenebilir. Ayrica, TROK ve ROK mekanizmasina kiyasla
parametrelerden elde edilen hata miktarlari IEK mekanizmasinda daha fazladir.

Ayiricilik parametrelerine iliskin sonuglar incelendiginde, a: parametresi igin
yontemlerin oldukga yiksek hatalar Urettigi gortlmektedir. Yine de yéontemler arasinda en
dusuk RMSE degerlerini Ureterek daha iyi performans sergileyen yéntem RA olarak ortaya
cikmaktadir. Ozellikle %5 ve %10 kayip oranlarinda digsik degerler gozlenmistir.
Dolayisiyla IEK mekanizmasina sahip kayip veri durumlarinda RA ydnteminin
kullaniimasinin uygun oldugu soéylenebilir. BM ve SO ydntemleri 6zellikle %20 kayip
durumunda oldukga fazla hata Gretmistir.

Kategori sinir kesisim parametreleri igin elde edilen sonuglar incelendiginde her bir
parametre igin farkli bir ydntemin daha iyi sonuglar Urettigi gériimustir. d1 parametresi igin
RA, d. parametresi icin SO ve d; parametresi icin BM yontemi en iyi performansi
sergilemistir. Diger mekanizmalardan farkl olarak IEK mekanizmasinda yéntemlerden elde
edilen hata miktarlari ile ydntemler arasindaki farklar oldukga fazladir. Yalnizca %5 kayip
durumunda yakin hata sonuglari elde edilmistir. di ve d» parametreleri igin en kéti
performansi BM yéntemi gdstermistir. Ozellikle %20 kayip durumunda gok yiiksek hata elde
edilmistir. ds parametresi igin ise SO yontemi en kotlu performansi sergilemigtir.

Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE degerlerinin geneli
degerlendirildiginde ayiricilik parametreleri ile d; parametresi igin en az hata ile kestirim
yapan yontemin RA oldugu sdylenebilir.

Sekil 18

CB-GKP modelinde boyut bagina 5 madde olmasi durumunda [EK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 18 incelendiginde,

yetenek parametrelerinin geri kazaniminda tim

yontemlerden distik RMSE degerleri edildigi goriimektedir. Kayip veri orani arttikga

yéntemlerden elde edilen hata miktarlari da artmaktadir. 6, ve 6, icin en disuk ortalama

RMSE BM yoénteminden, en ylksek ortalama RMSE ise SO yonteminden elde edilmigtir.

Sekil 19

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda IEK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 19 incelendiginde, veri setlerindeki kayip veri miktarinin artmasiyla birlikte
madde parametrelerine iliskin ortalama RMSE miktarlarinin da arttigi gérilmektedir.

Ayiricilik parametrelerine iliskin sonuclar ydntemlerin etkililigi ve elde edilen hata
miktarlari acisindan olduk¢a benzerdir. Yontemler arasinda tim kayip veri oranlarinda en
az hata Ureten ydntem RA'dir. En kétl performansi ise SO yontemi sergilemistir. BM ve SO
yontemlerinin ylksek kayip veri oranlarinda oldukga fazla hata urettigi géralmustar.

Kategori sinir kesisim parametreleri incelendiginde ise, boyut basina 5 madde
olmasi durumuna benzer sekilde her bir parametre icin farkli bir ydntemin en iyi performansi
gosterdigi gorulmektedir. d1 parametresi icin RA yontemi, d> parametresi igin SO yontemi
ve ds parametresi icin de BM yéntemi en az hatayi Gretmistir. di ve d, parametresi icin kayip
veri oraninin %5 olmasi durumunda tim yontemlerin birbirine yakin dizeyde ve dusuk
hatalar urettikleri sOylenebilir. Ancak kayip veri oraninin %20 olmasi durumunda hata
miktarlar1 oldukc¢a fazlalasmaktadir.

Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE degerleri degerlendirildiginde
ai, a2 ve d; parametreleri icin RA yodnteminin diger yoéntemlere gére daha iyi performans
gosterdigi, d3 parametresinde BM yonteminin en dusuk hatay! Urettigi gordimustar. d»
parametresi icin ise SO yontemi daha iyi sonuglar Uretirken, yontemler arasindaki fark diger
parametrelere gore nispeten daha azdr.

Sekil 20

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda IEK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 20 incelendiginde, yetenek parametrelerine iliskin ortalama RMSE
miktarlarinin madde parametrelerine kiyasla daha dusik oldugu gértlmektedir. Veri setinde
bulunan kayiplarin artmasiyla ortalama RMSE degerleri de artmaktadir. Yetenek
parametrelerinin her ikisinde de benzer sonuglar elde edilmistir. 81 ve 8, parametreleri igin
en iyi performansi BM yontemi gostermistir. Elde edilen RMSE degerleri géz onlnde
bulunduruldugunda RA yonteminin de uygun oldugu sdylenebilir. SO yontemi ise diger
ydntemlere kiyasla daha distk performansi géstermistir.

Boyut bagina 5 ve boyut bagina 10 madde olma durumlari kargilastirildiginda,
yontemlerden elde edilen grafiklerin genel olarak benzer oldugu gérulmektedir. ROK
mekanizmasinda Ozellikle ayiricilik parametresi basta olmak lUzere madde ve yetenek
parametreleri icin boyut basina 5 madde olma durumunda yontemler nispeten daha az hata
retmislerdir. IEK mekanizmasinda ise ozellikle yetenek parametresi igin BM ve RA
yontemlerinde boyut basina 10 madde olma durumunda daha az hata elde edildigi
gOralmistar.

CB-GKP modelinden elde edilen sonuglarin manidarhginin incelenmesi

Calismada farkli durumlardan elde edilen ortalama RMSE dedgerlerinin anlaml
sekilde farklilasip farklilagsmadigini belirlemek amaciyla faktériyel ANOVA testleri
gercgeklestiriimistir. CB-GKP modelinde boyut basina 5 madde olma durumuna ait madde
parametrelerine iligkin ANOVA sonuglari Tablo 10'da, yetenek parametrelerine iligkin

sonuglar ise Tablo 11'de verilmigtir. Boyut basina 10 madde olma durumuna ait madde
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parametrelerine iliskin ANOVA sonuglari Tablo 12'de, yetenek parametrelerine iligkin
sonuglar ise Tablo 13’te verilmistir.

Tablo 10

CB-GKP modelinde boyut basina 5 madde olma durumuna ait madde parametrelerine

iliskin ANOVA sonuglari

Kaynak Kareler Sd Kareler F p 1112,
Toplami Ortalamasi

Duizeltilmis Model 3,5632 26 ,137 10,586 ,000 ,718
Kesisim 7,792 1 7,792 601,989 ,000 ,848
Mekanizma ,221 2 111 8,550 ,000 ,137
Yontem ,693 2 347 26,778 ,000 ,332
Oran 2,306 2 1,153 89,072 ,000 ,623
Mekanizma*Yoéntem ,048 4 ,012 ,931 449 033
Mekanizma*QOran ,085 4 ,021 1,647 ,168 ,058
Yontem*Oran 77 4 ,044 3,411 ,011 112
Mekanizma*Yéntem*Oran ,032 8 ,004 ,309 ,961 ,022
Hata 1,398 108 ,013
Toplam 12,753 135
Dizeltilmis Toplam 4,961 134

aR kare =,718 (Duzeltiimis R kare = ,650)

Tablo 10 incelendiginde, ortalama RMSE degerlerinin diger faktorler kontrol altina
alindiginda mekanizmalara, ydntemlere ve oranlara gére ayri ayri anlamh sekilde
farklilastigi gorulmektedir (p<,001). Farkhlasmanin hangi gruplar arasinda oldugunu
belirlemek amaciyla ikili karsilastirma testleri gergeklestiriimistir. Buna goére, ortalama
RMSE degerleri agisindan IEK mekanizmasinin diger iki mekanizmadan anlamh sekilde
farklilagtigi gorilmistir. IEK mekanizmasinda anlamli derecede daha yiiksek ortalama
hata miktarlari elde edilmistir. Yontemsel acgidan kargilastirmalar incelendiginde ise madde
parametreleri igcin RA yonteminin diger iki yontemden anlamli sekilde farklilastigi
go6rilmustir. RA yénteminin ortalama hata miktarlari BM ve SO yéntemlerinden anlaml
sekilde daha dusuktur. Etkilesim etkileri incelendiginde ise ydntem ve oran etkilesiminin
manidar oldugu goérulmektedir (p<,05). Yéntem ve oran etkilesimine ait grafik Sekil 21’de
verilmistir.

Sekil 21

CB-GKP modeli boyut basina 5 madde olma durumunda madde parametrelerine iliskin

etkilesimler
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Sekil 21 farkh oranlarda yontemlerin etkilerinin farklilasabileceg@ini gostermektedir. Kayip
veri orani %10’dan %20’ye ciktiginda BM ydntemi SO yénteminden daha yuksek hata
miktarlari Gretmektedir.

Tablo 11

CB-GKP modelinde boyut basina 5 madde olma durumuna ait yetenek parametrelerine

iliskin ANOVA sonuglari

Kaynak Kareler Sd Kareler F p 1112,
Toplami Ortalamasi
Duzeltilmis Model ,0632 26 ,002 75,898 ,000 ,987
Kesisim ,293 1 ,293 9253,326 ,000 ,997
Mekanizma ,001 2 ,001 21,707 ,000 ,617
Yontem ,014 2 ,007 228,218 ,000 ,944
Oran ,043 2 ,022 682,524 ,000 ,981
Mekanizma*Yontem ,000 4 6,474E-5 2,043 , 116,232
Mekanizma*Oran ,001 4 ,000 4,522 ,006 ,401
Yontem*Oran ,003 4 ,001 19,907 ,000 ,747
Mekanizma*Ydntem*Oran 8,137E-5 8 1,017E-5 321 ,951 ,087
Hata ,001 27 3,169E-5
Toplam ,357 54
Duzeltilmis Toplam ,063 53

aR kare =,987 (Duzeltilmis R kare = ,974)

Tablo 11 incelendiginde, yetenek parametrelerine ait ortalama RMSE degerlerinin diger
faktorler kontrol altina alindiginda mekanizma, yontem ve oranlarin ana etkilerinin ayri ayri
anlamli oldugu gériilmektedir (p<,001). ikili kargilastirma testlerinden elde edilen bulgulara
gore, ortalama RMSE degerleri agisindan IEK mekanizmasi diger iki mekanizmadan

anlamh sekilde farklilasmaktadir. Buna karsin TROK ve ROK mekanizmalari arasinda
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manidar bir fark yoktur. IEK mekanizmasinda anlamli derecede daha yliksek ortalama hata
miktarlari elde edilmistir. Yontemsel agidan karsilastirmalar incelendiginde ise tim yéntem
ciftleri arasinda anlamli farkliliklar ortaya ¢iktigi goérilmektedir. Ortalama hata miktarlarinin
en dusuk oldugu yontem BM’'dir. Etkilesim etkileri incelendiginde ise mekanizma ve oran ile
yontem ve oran etkilesimlerinin manidar oldugu go6rilmektedir (p<,05). Manidar
etkilesimlere iliskin grafikler Sekil 22’de verilmigtir.

Sekil 22

CB-GKP modeli boyut bagina 5 madde olma durumunda yetenek parametrelerine iliskin

etkilesimler
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Bu durum farkli oranlarda yontem etkilerinin farklilasabilecegini ve mekanizma ve oran
dizeylerinde farkli RMSE degerleri elde edilebilecegini gdstermektedir. Grafiklerde
egimlerin farkli olmasi mekanizma ve ydntemlerin basit etkilerinin farkl oran kademelerinde
ayni olmadigini gostermektedir.

Tablo 12

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde olma durumuna ait madde parametrelerine

iliskin ANOVA sonuglari

Kaynak Kareler Sd Kareler F p 11,2,
Toplami Ortalamasi
Dizeltiimis Model 3,9202 26 ,151 13,725 ,000 ,768
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Kesisim 8,255 1 8,255 749,608 ,000 ,874
Mekanizma ,295 2 ,147 13,376 ,000 ,199
Yontem ,960 2 ,480 43,596 ,000 ,447
Oran 2,255 2 1,128 102,399 ,000 ,655
Mekanizma*Yontem ,057 4 ,014 1,287 ,280 ,045
Mekanizma*Oran , 135 4 ,034 3,061 ,020 ,102
Yontem*Oran ,201 4 ,050 4,566 ,002 ,145
Mekanizma*Yontem*Oran ,027 8 ,003 ,305 , 963 ,022
Hata 1,189 108 ,011

Toplam 13,373 135

Dizeltilmis Toplam 5,119 134

aR kare =,768 (Duzeltilmis R kare = ,712)

Tablo 12 incelendiginde, ortalama RMSE degerlerinin mekanizmalara, yontemlere ve
oranlara goére ayri ayri anlamh sekilde farklilastigi gorilmektedir (p<,001). Farklilasmanin
hangi gruplar arasinda oldugunu belirlemek amaciyla gerceklestirilen ikili kargilastirma
testlerinden elde edilen sonuclara gére, ortalama RMSE degerleri acgisindan IEK
mekanizmasinin diger iki mekanizmadan anlamli sekilde farklilastigi gérilmustir. IEK
mekanizmasinda anlamli derecede daha yiksek ortalama hata miktarlari elde edilmistir.
Yontemsel acgidan karsilastirmalar incelendiginde ise madde parametreleri icin tim
yontemlerin birbirinden anlamli sekilde farkhlastigi gérulmektedir. RA yonteminden elde
edilen ortalama hata miktarlari BM ve SO ydntemlerinden anlamh sekilde daha dusUktr.
Etkilesim etkileri incelendiginde ise mekanizma ve oran etkilesimi ile yontem ve oran
etkilesiminin manidar oldugu gérilmektedir (p<,05). Manidar etkilesimlere iligkin grafikler
Sekil 23’'te verilmigtir.

Sekil 23

CB-GKP modeli boyut basina 10 madde olma durumunda madde parametrelerine iliskin

etkilegimler
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Bu durum, farkl oranlarda mekanizmaya ait basit etkilerin farkhlastigini, benzer sekilde
yéntemlerin etkilerinin de farkli oranlarda manidar sekilde etkilesim bulundugunu
gostermektedir.

Tablo 13

CB-GKP modelinde boyut basina 10 madde olma durumuna ait yetenek parametrelerine

iliskin ANOVA sonuglari

Kaynak Kareler Sd Kareler F p n
Toplami Ortalamasi
Duzeltilmis Model ,0802 26 ,003 317,472 ,000 ,997
Kesisim 255 1 ,255 26432,862 ,000 ,999
Mekanizma ,001 2 ,001 53,367 ,000 ,798
Yontem ,038 2 ,019 1985,482 ,000 ,993
Oran ,035 2 ,017 1800,697 ,000 ,993
Mekanizma*Yéntem ,000 4 9,003E-5 9,331 ,000 ,580
Mekanizma*Oran ,000 4 9,219E-5 9,556 ,000 ,586
Yontem*Oran ,005 4 ,001 122,980 ,000 ,948
Mekanizma*Yontem*Oran 7,433E-5 8 9,292E-6 ,963 484 222
Hata ,000 27 9,648E-6
Toplam ,335 54
Dizeltilmis Toplam ,080 53

aR kare = ,997 (Duzeltilmis R kare = ,994)

Tablo 13 incelendiginde, mekanizma, yéntem ve oran ana etkilerinin ayri ayri manidar
oldugu gérilmektedir (p<,001). CB-GKP modelinden elde edilen dnceki sonuglara benzer
sekilde farkllasma IEK mekanizmasi aleyhinedir. Yéntemsel olarak farklilasma

incelendiginde ise yetenek parametreleri icin tim yontemler arasinda manidar farklar
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bulundugu ve BM ydnteminin diger ydntemlerden daha disuk ortalama RMSE Urettigi
go6rulmustir. Kayip veri oranlarina iliskin farklarda ise beklendigi Gzere duslk oranlar lehine
manidar farkhlik bulunmaktadir. Etkilesim etkileri incelendiginde ise tum ikili etkilesimlerin
manidar oldugu goérilmektedir (p<,05). Manidar etkilesimlere iligkin grafikler Sekil 24’te
verilmistir.

Sekil 24

CB-GKP modeli boyut basina 10 madde olma durumunda yetenek parametrelerine iliskin

etkilesimler
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Sekil 24 farkli oranlarda mekanizmalarin ve yontemlerin basit etkilerinin farklilastigini
goOstermektedir. Kayip orani arttiinda mekanizmalar arasindaki ortalamalar arasinda fark

blylmektedir. Benzer bir durum oran ve yéntem etkilesiminde de gortlmektedir.

2. CB-AT Modeline iligkin Bulgular

Coklu puanlanan ¢ok boyutlu MTK modellerinden olan CB-AT modeline uygun
olarak Uretilmis verilerde TROK, ROK ve IEK mekanizmalarina sahip olacak sekilde
kayiplar olusturulmus ve farkli yéntemlerle tamamlanmustir. iki boyutlu yapilardan olusan
verilerde boyut basina 5 ve boyut basina 10 madde olmasi durumlari farkli mekanizmalarda
incelenmis ve maddelere iligkin ortalama RMSE degerleri elde edilmistir. Bu bdlimde farkl

kosullardan elde edilen verilerin arastirma sonugclarina yer verilmistir.
2.1. TROK mekanizmasindan elde edilen bulgular

CB-AT modeline goére uretilmis verilerden toplam hicre sayisinin %5’i, %10’u ve
%20’si olacak sekilde toplam hicre bazinda TROK mekanizmasina gdére olusturulan
kayiplar SO, RA ve BM ydntemleriyle tamamlanmis ve tamamlanan veri setlerinden CB-AT
modeline gore madde ve yetenek parametreleri elde edilmistir. Elde edilen parametreler
referans verilerle karsilastirilarak RMSE degerleri hesaplanmistir. Boyut basina 5 madde
olmasi durumunda elde edilen RMSE degerleri madde parametreleri icin Sekil 25’te ve
yetenek parametreleri icin Sekil 26’da verilmistir. Boyut basina 10 madde olma durumunda

ise madde parametreleri igin Sekil 27°de ve yetenek parametreleri igin Sekil 28’de verilmistir.
Sekil 25

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda TROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 25 incelendiginde, veri setlerinde kayip veri miktarinin artmasinin elde edilen
ortalama RMSE miktarlarini artirdigi gérulmektedir. Kayip verinin varliginda kaybedilen
bilginin de artmasi parametrelerden elde edilen ortalama RMSE miktarlarini da
artirmaktadir. Dislk kayip oranlarinda yéntemlerden elde edilen hata miktarlarinin birbirine
yakin oldugu goérilmektedir.

Ayiricilik parametreleri incelendiginde, her iki parametre icin de benzer sonuglar
elde edildigi goérilmektedir. a; ve a, parametreleri icin SO ydntemi en ylksek ortalama
RMSE degerlerini Uretmigtir. Tum kayip veri oranlarinda en iyi performans go&steren
yontemin ise RA oldugu gorilmektedir. Ozellikle %5 ve %10 kayip durumlarinda bu RA

yonteminden diisik hata miktarlari elde edilmistir. Ozellikle a, parametresi icin de BM
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yonteminin en iyi performansi sergileyen RA yontemine nispeten yakin sonuglar Urettigi de
sdylenebilir. Kayip veri miktarinin artisina karsin hata miktarlarinda en az degisimi gosteren
yontemin de RA oldugu sdylenebilir. SO yénteminin ise 6zellikle %20 kayip durumunda
oldukga fazla hata Urettigi gorulmustur.

Kategori sinir kesisim parametreleri incelendiginde ise, d1 ve ds parametresinden
elde edilen sonuglarin birbirine benzer oldugu gortlmektedir. Bu parametreler icin en az
hata RA yonteminden elde edilmistir. d, parametresine iliskin degerler incelendiginde ise
diger madde parametrelerinden farkli olarak, ézellikle RA ve BM yéntemlerinden oldukga
dusuk ortalama RMSE degerleri elde edildigi gortlmektedir. Bu ydntemler neredeyse ayni
ve oldukga disuk sonuglar tretmis ancak SO yontemi bu iki ydnteme kiyasla oldukca fazla
RMSE Gretmisgtir.

TUum madde parametreleri degerlendirildiginde, tum kayip oranlarinda en az hata ile
kestirim yapan yontemin RA oldugu sdylenebilir.

Sekil 26

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda TROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 26 incelendiginde, her iki yetenek parametresi igin de tim kayip veri ydntemleri
disik RMSE degerleri uretmigtir. Kayip verinin artmasi kayip bilginin de artmasina

dolayisiyla tim yontemlerden elde edilen RMSE degerinin de artmasina yol agmaktadir.
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81 ve B, yetenek parametrelerinin geri kazaniminda en disik ortalama RMSE degerlerini
ureten yontemin BM oldugu gortlmektedir. En ylksek hata miktarlari ise SO ydnteminden
elde edilmigtir.

Sekil 27

CB-AT modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda TROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 27 incelendiginde, ilk olarak kayip veri miktarinin artmasinin elde edilen
ortalama RMSE miktarlarini da artirdigi gorulmektedir.
a1 ve ay ayiricilik parametrelerine iliskin grafikler her iki parametreden elde edilen

sonuglarin olduk¢a benzer oldugunu gdstermektedir. En dislk hata miktarlari RA
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yonteminden elde edilmigtir. TUm kayip veri oranlarinda diger yontemlere gore daha hatasiz
sonugclar Uretmistir. Ayrica belirli kosullarda BM yonteminden de disuk sonuglar elde
edilmistir. Ozellikle %5 ve %10 kayip olma durumlarinda her iki parametre igin de en dusik
sonuglar dreten RA ydntemine oldukca yakin degerler ortaya ¢ikmistir. SO ydntemi ise
ayiricihk parametreleri igin diger yontemlere kiyasla daha kétl performans sergilemistir.

Kategori sinir kesisim parametreleri incelendiginde ise, d; ve ds; parametrelerinden
benzer sonuglar elde edilmesine karsin d, parametresinde farkh bir sonug ortaya ¢ikmistir.
di ve ds igin en az hata Ureten yontem ayiricilik parametrelerinde oldugu gibi RA yontemi
olmustur. Bu parametreler icin en koétl performansi ise BM ydntemi sergilemigstir. d»
parametresi icin ise BM ve RA yontemleri olduk¢ca dusuk hatalar Uretmis ve en iyi
performansi sergilemistir. SO yonteminden bu parametre igin ¢ok yliksek RMSE degerleri
elde edilmistir. Kategori sinir kesisim parametrelerinde genel olarak %5 kayip veri olmasi
durumunda yontemlerden yakin sonuglar elde edilmistir.

Tdm madde parametreleri birlikte degerlendirildiginde boyut basina 10 madde
olmasi durumu i¢in parametre geri kazaniminda en az hata ile kestirim yapan yontemin RA
oldugu sdylenehbilir.

Sekil 28

CB-AT modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda TROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 28, yetenek parametrelerine iliskin hata miktarlarinin, boyut basina 5 madde

olmasi durumuna benzer gekilde, tum yontemlerde diguk oldugunu gostermektedir.
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Verilerdeki kayiplarin artmasi beklendigi Uzere hata miktarlarini da artirmaktadir. Her iki
yetenek parametresinden elde edilen hatalar g6z éniinde bulunduruldugunda BM ydntemi
en iyi performansi sergilemistir. SO yontemi diger yéntemlerden daha ylksek hata

dretmigtir.
2.2. ROK mekanizmasindan elde edilen bulgular

CB-AT modeline gore Uretilmis verilerden hiicre sayisinin %5’i, %10°u ve %20’si
olacak sekilde madde bazinda ROK mekanizmasina gore olusturulan kayiplar SO, RA ve
BM ydntemleriyle tamamlanmis ve tamamlanan veri setlerinden CB-AT modeline gére
madde ve yetenek parametreleri elde edilmistir. Elde edilen parametreler referans verilerle
karsilastirilarak RMSE degerleri hesaplanmistir. Boyut basina 5 madde olmasi durumunda
elde edilen RMSE degerleri madde parametreleri icin Sekil 29’da ve yetenek parametreleri
icin Sekil 30’da verilmistir. Boyut basina 10 madde olma durumunda ise madde

parametreleri icin Sekil 31'de ve yetenek parametreleri igin Sekil 32’de verilmigtir.
Sekil 29

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda ROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 29 incelendiginde, kayip veri miktarinin artmasiyla birlikte bazi parametreler
icin daha az miktarda olmakla birlikte genel olarak parametrelere iligkin ortalama RMSE
miktarlarinin da goérilmektedir. Veri setinde daha disik miktarda kayip olmasi durumunda
genellikle yontemlerden elde edilen hata miktarlarinin yakin oldugu sdylenebilir.

Her iki boyuta iligkin ayiricilik parametreleri incelendiginde, a: parametresi igin
yontemlerden daha yuksek RMSE degerleri elde edildigi gorilmektedir. Her iki ayiricilik
parametresi igin elde edilen ortalama RMSE degerleri incelendiginde RA yonteminin diger
yéntemlere gére daha iyi performans sergiledigi gorilmektedir. a, parametresinin geri
kazaniminda BM ydntemi RA ydntemine oldukga yakin sonugclar tretmigtir. SO yontemi ile
tamamlanan veri setinden elde edilen parametrelerin hata miktarlari ise diger yontemlerden
oldukcga fazladir.

Kategori sinir kesisim parametreleri igin ise bazi farkliliklar s6z konusudur. di ve ds
parametreleri icin yontemlerin hata miktarlari siralamalari ayni olmasina karsin ds
parametresinde yontemler ds; parametresine goére c¢ok daha fazla ortalama RMSE
Uretmislerdir. Bu iki parametre igin de en iyi performansi RA yéntemi gdsterirken en kot

performansi ise BM yodntemi sergilemigtir. d> parametresi incelendiginde ise en iyi
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performansi BM ydntemi géstermesine ragmen RA ve BM ydntemlerinin olduk¢a dusuk ve
c¢ok yakin sonugclar Urettigi gértlmektedir. Bu parametre i¢cin SO ydntemi ise ¢ok yuksek
RMSE degeri Gretmisgtir.

Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE degerlerinin genel olarak
degerlendirildiginde ise tim parametreler icin disik hata miktarlar treterek en uygun
performans gosteren yontemin RA oldugu soylenebilir.

Sekil 30

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda ROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 30 incelendiginde, yetenek parametreleri icin tim ydntemlerin nispeten disuik
hata Urettikleri gorilmektedir. Farkli kosullardaki tim parametrelerde oldugu gibi kayip veri
oraninin yikselmesi ortalama RMSE degerlerini artirmaktadir. 6, ve 8, parametreleri igin
elde edilen sonuglarin neredeyse birbirinin aynisi oldugu sdylenebilir. Her iki parametre igin
de en dusuk hatayr BM yontemi, en yuksek hatay ise SO uretmistir. Ancak yine de tim
yontemlerden elde edilen hata miktarlarinin disuk oldugu g6z énunde bulundurulmalidir.

Sekil 31

CB-AT modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda ROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 31 incelendiginde, kayip verilerle birlikte kaybolan bilgiyle iligkili olarak veri
setindeki kayip veri miktarinin artmasiyla kestirimlerden elde edilen ortalama RMSE’nin de
arttig1 gérulmektedir.

a; ve az ayiricilik parametrelerinden elde edilen bulgular birbirine oldukga benzerdir.
Boyut basina 5 madde olmasi durumuna benzer sekilde, her iki ayiricilik parametresi igin
en iyi performansi RA ydntemi en kot performansi ise SO ydntemi sergilemistir. BM
ydntemi de nispeten RA yéntemine daha yakin sonuglar Gretmistir. Ayrica RA yénteminin
diger yontemlere kiyasla kayip veri miktarindaki degisime daha direngli oldugu soylenebilir.

Kategori sinir kesisim parametreleri incelendiginde ise tim parametreler icin en az

hata Ureten yontemin RA oldugu goérulmektedir. d> parametresi igin tum kayip veri
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oranlarinda RA ve BM ydntemleri neredeyse ayni hata miktarlarini Gretmigstir. Dikkat ¢ceken
bir husus tim parametreler icinde diger yontemlerden en bulylk ayrismayi ve en buylk
ortalama RMSE miktarini d» parametresinde SO yonteminin Urettigidir. d; parametresi igin
ise tim yoéntemlerin nispeten daha yakin sonuglar dretti§i sdylenebilir. di ve ds
parametresinde en yuksek RMSE miktarlarini Greterek en kétl performansi BM yontemi
goOstermistir. En iyi performansi ve kayip veri miktarinin degisimine en yuksek direnci ise
boyut basina 5 madde olmasi durumundakine benzer sekilde RA yéntemi gostermistir.
Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE degerleri incelendiginde RA
yénteminin tim parametrelerde en az hata ile kestirim yapan yéntem oldugu séylenebilir.

Sekil 32

CB-AT modelinde boyut bagina 10 madde olmasi durumunda ROK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 32 incelendiginde, dnceki kosullardan elde edilen bulgulara benzer bulgular
elde edildigi sOylenebilir. Yetenek parametrelerine iligkin ortalama RMSE miktarlari tim
yontemlerde genel olarak duguktur. Veri setindeki kayip veri oranlarinin artmasi RMSE
miktarlarini da artirmaktadir. 8: ve 0, yetenek parametrelerinin geri kazanimina iligkin en
uygun ydntemin BM oldugu goériimektedir. Her iki parametre icin de diger yontemlerden
daha distik RMSE Uretmesine karsin, tim yontemlerden elde edilen RMSE miktarlarinin
genel olarak dislk duzeyde oldugu da g6z 6ninde bulundurulmalidir. SO ydntemi ise

yontemler arasinda en duslk performansi gostermistir.

2.3. IEK mekanizmasindan elde edilen bulgular
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CB-AT modeline gore Uretilmis verilerden hiicre sayisinin %5’i, %10°u ve %20’si
olacak sekilde madde bazinda IEK mekanizmasina gére olusturulan kayiplar SO, RA ve
BM yoéntemleriyle tamamlanmis ve tamamlanan veri setlerinden CB-AT modeline gore
madde ve yetenek parametreleri elde edilmigtir. Elde edilen parametreler referans verilerle
karsilastirilarak RMSE degerleri hesaplanmistir. Boyut basina 5 madde olmasi durumunda
elde edilen RMSE degerleri madde parametreleri igin Sekil 33'te ve yetenek parametreleri
icin Sekil 34’te verilmistir. Boyut basina 10 madde olma durumunda ise madde

parametreleri icin Sekil 35’te ve yetenek parametreleri igin Sekil 36’da verilmigtir.
Sekil 33

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda IEK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 33 incelendiginde, kayip veri miktarinin artmasi ile madde parametrelerine
iliskin ortalama hata miktarlarinin da arttigi goralmektedir. Kayip veri miktarinin az oldugu
durumlarda parametrelere iligkin elde edilen hata miktarlarinin yakin oldugu sdylenebilir.
Ayrica, TROK ve ROK mekanizmasina kiyasla bazi parametrelerin geri kazaniminda
yéntemlerden elde edilen hata miktarlari oldukca fazladir.

Ayiricilik parametrelerine iliskin sonuglar incelendiginde, a; ve a, parametresi igin
en kotu performansi gosteren yontem ayni olmasina karsin, en iyi performansi gosteren
yontem degisiklik gostermektedir. ai; parametresi icin en disik ortalama RMSE Ureten
yontem RA iken a; parametresi icin BM yonteminden en dislUk hata elde edilmigtir. Yine de
her iki ayiricilik parametresi igin elde edilen RMSE miktarlarinin birbirine yakin olduklari
soylenebilir. Ozellikle %5 ve %10 kayip oranlarinda her iki ydntemden de diisiik degerler
g6zlenmistir. Her iki durumda da yuksek hata treterek en diguk performansi SO yontemi
gOstermistir.

Kategori sinir kesisim parametreleri i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde ise farkh
sonuglar elde edildigi goéralmuUstir. d; parametresi icin RA en iyi performansi gostermesine
ragmen elde edilen hata miktarlari diger parametrelere gére oldukga ylksektir. Ozellikle
%20 kayip olma durumunda her t¢ yontemden de yiuksek miktarda RMSE degerleri elde
edilmistir. BM yontemi dider kategori sinir kesisim parametrelerinden farkli olarak d:
parametresi icin ¢ok kotl sonuglar Uretmistir. d, parametresi icin ise BM ve RA yontemleri
oldukga disuk ve birbirlerine yakin hata degerleri Uretmistir. d» parametresinde de SO

yontemi diger yontemlerden olduk¢a ayrisarak c¢ok fazla hata dretmis ve en kétu



80

performansi sergilemigtir. ds parametresi nispeten daha dusik hatalarin elde edildigi ve
yontemler arasindaki farklilasmalarin daha az oldugu bir parametre olarak karsimiza
cikmaktadir. RA ve SO yontemleri en iyi performansi gésteren yontemler olarak soylenebilir.
%5 ve %10 kayip iceren durumlarda her U¢ yontem de disiuk RMSE degerleri Uretmistir
ancak BM yonteminde kayip miktarinin artmasiyla birlikte daha yiksek hata miktarlari
goOzlenmistir.

Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE degerlerinin geneli
degerlendirildiinde madde parametreleri icin RA ve BM ydntemlerinin nispeten daha az
hata ile kestirim yaptigi sdylenebilir. Diger kayip veri mekanizmalarindan farkli olarak IEK
mekanizmasinda yontemlerden elde edilen hata miktarlari ve yontemler arasindaki farklarin
fazla oldugu gértlmastr.

Sekil 34

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde olmasi durumunda IEK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 34 incelendiginde, yontemlerden elde edilen RMSE degerlerinin nispeten
dugsuk oldugu gorulmektedir. Ancak yine de yetenek parametreleri icin en ylksek hata
miktarlari IEK mekanizmasina sahip kosulda ortaya cikmistir. Diger kosullara benzer
sekilde kayip veri oraninin artmasinin yontemlerden elde edilen hata miktarlarini da artirdigi
goézlenmistir. 81 ve 6 icin en disiuk hata BM yodnteminden, en yiksek hata ise SO

yénteminden elde edilmistir.
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CB-AT modelinde boyut basina 10 madde olmasi durumunda IEK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen madde parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 35 incelendiginde, veri setlerindeki kayip veri miktarinin artmasiyla birlikte

madde parametrelerine iliskin ortalama RMSE miktarlarinin da arttigr gérulmektedir. Ancak

a1, a2 ve ds parametrelerinin diger parametrelere gore kayip veri miktarinin artmasina daha

direncli oldugu sdylenebilir.

Ayiricilik parametrelerine iliskin yontemlerin etkililigi ve elde edilen hata miktarlari

acgisindan neredeyse ayni sonuglar elde edilmistir. Yontemler arasinda tim kayip veri

oranlarinda en az hata Ureten yéntem RA’dir. En koéti performansi ise SO yoéntemi
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sergilemistir. Ancak BM yontemi de tim kayip veri durumlarinda RA ydntemine oldukc¢a
yakin RMSE degerleri Gretmistir.

Kategori sinir kesisim parametreleri incelendiginde ise, boyut basina 5 madde igeren
kosuldan elde edilen sonuglara benzer sonuglarin elde edildigi gdrtulmektedir. d:
parametresi icin diger yontemlere kiyasla RA yontemi daha iyi performans sergilemistir
ancak o6zellikle veri setinin %10 ve %20 kayip icermesi durumlarinda elde edilen ortalama
RMSE degerleri nispeten ylksektir. BM yontemi ise diger yéntemlerden daha kot sonuglar
Uretmistir. d, parametresi icin ise BM ve RA yontemlerinden elde edilen RMSE miktarlari
SO yoénteminden elde edilen RMSE miktarlarina kiyasla oldukga disuktir. ds
parametresinde ise her t¢ yontemden disuk hata miktarlari ile karsilasiimistir. RA ve SO
ydntemleri en iyi performansi gdstermistir.

Madde parametrelerinden elde edilen ortalama RMSE degerleri genel olarak
degerlendirildiginde RA yodnteminin tGm madde parametreleri icin iyi bir performans
sergiledigi soylenebilir.

Sekil 36

CB-AT modelinde boyut bagina 10 madde olmasi durumunda IEK mekanizmasina sahip

verilerden elde edilen yetenek parametrelerine iliskin RMSE degerleri
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Sekil 36 incelendiginde, yetenek parametrelerine iliskin hata miktarlarinin madde
parametrelerine kiyasla daha dusuk oldugu goérilmektedir. Veri setinde bulunan kayiplarin
artmasi ortalama RMSE degerlerini de artirmaktadir. 8: ve 6, parametreleri icin benzer

sonuglar elde edilmistir. Yetenek parametreleri igin en iyi performansi BM ydntemi
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gOstermesine karsin, elde edilen hata miktarlari géz énidnde bulunduruldugunda RA
yonteminin de uygun oldugu soéylenebilir. SO yéntemi ise diger yontemlere kiyasla en
yuksek hata miktarlarini Gretmistir.

Boyut basina 5 ve boyut basina 10 madde olma durumlari karsilastirildiginda,
yontemlerden elde edilen grafikler genel olarak benzer oldugu, TROK mekanizmasinda
yetenek parametreleri igin boyut basina 5 madde olma durumunda ydntemlerden nispeten
daha az hata elde edildigi gorilmektedir. ROK mekanizmasinda ise 6zellikle BM ve RA
yéntemleri baglaminda boyut basina 10 madde olma durumunda daha az hata elde
edilmistir. Madde parametrelerinden elde edilen grafiklerin benzer oldugu sdylenebilir. IEK
mekanizmasinda ise Ozellikle ayiricihk parametresi icin BM ve RA yontemlerinin hata
grafiklerinde farklihk goértlmastlr. a, parametresi i¢cin boyut basina 5 madde olma
durumunda BM en duslk hatayi Uretirken boyut basina 10 madde olma durumunda RA
daha az hata Uretmistir.

CB-AT modelinden elde edilen sonuglarin manidarliginin incelenmesi

GCB-AT modelinde boyut bagina 5 madde olma durumuna ait madde parametrelerine iliskin
ANOVA sonuglari Tablo 14'te, yetenek parametrelerine iliskin sonuglar ise Tablo 15’te
verilmistir. Boyut basina 10 madde olma durumuna ait madde parametrelerine iligkin
ANOVA sonuglari Tablo 16’da, yetenek parametrelerine iligskin sonuglar ise Tablo 17°'de
verilmistir.

Tablo 14

CB-AT modelinde boyut basina 5 madde olma durumuna ait madde parametrelerine iliskin

ANOVA sonuglari

Kaynak Kareler Sd Kareler F p 11,2,
Toplami Ortalamasi

Duzeltilmis Model 2,4722 26 ,095 6,171 ,000 ,598
Kesisim 5,036 1 5,036 326,925 ,000 , 752
Mekanizma ,055 2 ,028 1,797 171 ,032
Yontem ,838 2 ,419 27,199 ,000 ,335
Oran 1,370 2 ,685 44,454 ,000 ,452
Mekanizma*Yéntem ,013 4 ,003 ,204 ,936 ,008
Mekanizma*QOran ,020 4 ,005 ,323 ,862 ,012
Yoéntem*Oran 172 4 ,043 2,795 ,030 ,094
Mekanizma*Yéntem*Oran ,004 8 ,001 ,033 1,000 ,002
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Hata 1,664 108 ,015
Toplam 9,171 135
Duzeltilmis Toplam 4,135 134

aR kare = ,598 (Duzeltilmis R kare = ,501)

Tablo 14 incelendiginde, ortalama RMSE degerlerinin diger faktorler kontrol altina
alindiginda yontem ve orana gbre ayri ayri anlamh sekilde farkhlastigi goértlmektedir
(p<,001). Mekanizmaya iligskin ana etki manidar bulunmamistir. Yontem ve oranlara iliskin
gerceklestirilen ikili karsilastirma testlerine gore, ortalama RMSE dederleri agisindan tim
kayip veri ile bas etme yéntemlerinin birbirinden anlamli sekilde farklilastigr goériimustar.
Ortalama RMSE degerleri incelendiginde farkin RA yéntemi lehine oldugu ve daha az hata
Urettigi gorulmustir. Etkilesim etkileri incelendiginde ise yéntem ve oran etkilesiminin
manidar oldugu goértlmektedir (p<,05). Manidar etkilesimlere iliskin grafikler Sekil 37'de
verilmistir.

Sekil 37

CB-AT modeli boyut basina 5 madde olma durumunda madde parametrelerine iliskin
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Sekil 37 incelendiginde farkli oranlarda yéntemlere ait basit etkilerin farkhlastigi, yuksek
oranlarda kayip veri durumunda ydntemler arasinda daha fazla fark ortaya ciktigi

gorilmektedir.
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Tablo 15

CB-AT modelinde boyut bagina 5 madde olma durumuna ait yetenek parametrelerine iliskin

ANOVA sonuglari

Kaynak Kareler Sd Kareler F p 1112,
Toplami Ortalamasi
Duizeltilmis Model ,0872 26 ,003 83,907 ,000 ,988
Kesisim ,384 1 ,384 9655,244 ,000 ,997
Mekanizma ,002 2 ,001 27,206 ,000 ,668
Yontem ,021 2 ,011 265,755 ,000 ,952
Oran ,056 2 ,028 709,160 ,000 ,981
Mekanizma*Yoéntem ,001 4 ,000 4,349 ,008 ,392
Mekanizma*QOran ,001 4 ,000 4,276 ,008 ,388
Yontem*Oran ,005 4 ,001 33,403 ,000 ,832
Mekanizma*Yoéntem*Oran ,000 8 4,587E-5 1,154 362 ,255
Hata ,001 27 3,976E-5
Toplam 472 54
Dizeltilmis Toplam ,088 53

aR kare = ,988 (Duzeltiimis R kare = ,976)

Tablo 15 incelendiginde, yetenek parametrelerine ait ortalama RMSE degerlerinin diger
faktorler kontrol altina alindiginda mekanizma, yontem ve oranlarin ana etkilerinin ayri ayri
anlamli oldugu gérilmektedir (p<,001). ikili kargilastirma testlerinden elde edilen bulgulara
gére, ortalama RMSE degerleri agisindan tim mekanizmalar birbirinden anlamli sekilde
farklilagmaktadir. IEK mekanizmasindan diger iki mekanizmaya kiyasla anlamli derecede
daha yuksek ortalama hata miktarlari elde edilmigtir. Yéntemsel agidan karsilagtirmalar
incelendiginde ise tum yodntem iftleri arasindaki farklar manidardir. Ortalama hata
miktarlarinin en dusuk oldugu yontem BM’dir. Etkilesim etkileri incelendiginde ise tim ikili
etkilesimlerin manidar oldugu goérulmektedir (p<,05). Manidar etkilesimlere iliskin grafikler
Sekil 38’de verilmigtir.

Sekil 38

CB-AT modeli boyut basina 5 madde olma durumunda yetenek parametrelerine iliskin

etkilesimler
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Sekil 38 farkh oranlarda ydntem etkilerinin farklilagsabilecegini, benzer sekilde farkli
mekanizmalarda yontem etkilerinin farklilagabilecegini gdstermektedir. Kayip veri oraninin
artmasinin mekanizma ve yontemlerden elde edilen ortalamalarin daha fazla
farkhlagsmasina sebep oldugu goérilmektedir. Mekanizma ve ydntem etkilesiminde ise SO
yonteminin diger iki yonteme kiyasla mekanizmalarin farkli durumlarinda daha fazla
farklilasma ortaya cikardigi sdylenebilir.

Tablo 16

CB-AT modelinde boyut basina 10 madde olma durumuna ait madde parametrelerine iliskin

ANOVA sonuglari
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Kaynak Kareler Sd Kareler F p 7112;
Toplami Ortalamasi
Duzeltilmis Model 2,5812 26 ,099 7,249 ,000 ,636
Kesigim 5,289 1 5,289 386,189 ,000 , 781
Mekanizma ,044 2 ,022 1,619 ,203 ,029
Yontem 1,008 2 ,504 36,798 ,000 ,405
Oran 1,326 2 ,663 48,396 ,000 A73
Mekanizma*Ydéntem ,008 4 ,002 ,148 ,963 ,005
Mekanizma*QOran ,014 4 ,003 ,251 ,909 ,009
Yontem*Oran ,178 4 ,045 3,258 ,015 ,108
Mekanizma*Yéntem*Oran ,003 8 ,000 ,027 1,000 ,002
Hata 1,479 108 ,014
Toplam 9,350 135
Dizeltilmis Toplam 4,061 134

@R kare = ,636 (Duzeltiimis R kare = ,548)

Tablo 16 incelendiginde, ortalama RMSE degerlerinin yontemlere ve oranlara gore ayri ayri

anlamh sekilde farklilastigi goérilmektedir (p<,001). Gergeklestirilen ikili karsilastirma

testlerinden elde edilen sonuglara gore, ortalama RMSE degerleri agisindan tim yontemler

birbirinden manidar sekilde farklilagsmaktadir. Madde parametrelerine iliskin RA ydntemi

daha dusuk ortalama hata miktarlari Gretmistir. Kayip veri oranlarina iliskin de dusuk

oranlarda daha duslik hata miktarlari elde edilmistir. Etkilesim etkileri incelendiginde ise

yalnizca ydéntem ve oran etkilesiminin manidar oldugu gérilmektedir (p<,05). Manidar

etkilesimlere iligkin grafikler Sekil 39°da verilmistir.

Sekil 39

CB-AT modeli boyut basina 10 madde olma durumunda madde parametrelerine iliskin
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Sekil 39 onceki durumlara benzer sekilde farkl kayip oranlarinda yontemlere iligkin basit
etkilerin farklilastigini gostermektedir. Kayip veri orani arttikca yontemler arasindaki farklar
da aciimaktadir.

Tablo 17

CB-AT modelinde boyut bagsina 10 madde olma durumuna ait yetenek parametrelerine

iliskin ANOVA sonuglari

Kaynak Kareler Sd Kareler F p 71;2;
Toplami Ortalamasi
Duzeltilmis Model ,0822 26 ,003 842,562 ,000 ,999
Kesisim ,287 1 ,287 76849,505 ,000 1,000
Mekanizma ,002 2 ,001 205,550 ,000 ,938
Yontem ,036 2 ,018 4764,213 ,000 ,997
Oran ,037 2 ,019 5000,856 ,000 ,997
Mekanizma*Yontem ,001 4 ,000 75,347 ,000 ,918
Mekanizma*Oran ,000 4 9,841E-5 26,307 ,000 ,796
Yontem*Oran ,006 4 ,001 370,498 ,000 ,982
Mekanizma*Yoéntem*Oran ,000 8 3,589E-5 9,595 ,000 ,740
Hata ,000 27 3,741E-6
Toplam 370 54
Duzeltilmis Toplam ,082 53

@R kare =,999 (Duzeltiimis R kare = ,998)

Tablo 17 incelendiginde, mekanizma, yontem ve oran ana etkilerinin ayri ayri manidar
oldugu gérilmektedir (p<,001). Ikili karsilagtirma testlerinden elde edilen bulgular
incelendiginde mekanizmalar agisindan IEK mekanizmasinin aleyhine manidar fark oldugu,
yontemsel olarak ise BM ydntemi lehine manidar fark bulundugu gérulmustur. Etkilesim
etkileri incelendiginde ise tum ikili etkilesimlerin manidar oldugu goérulmektedir (p<,05).
Manidar etkilesimlere iliskin grafikler Sekil 40’ta verilmistir.

Sekil 40

CB-AT modeli boyut bagina 10 madde olma durumunda yetenek parametrelerine iliskin

etkilegimler
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Sekil 40 incelendiginde ise kayip veri oraninin farkli dizeylerinde mekanizma ve yontemlere
ait etkilerin ayni olmadigi sdylenebilir. Ayrica mekanizma ve yontem etkilesiminde de farkli
mekanizmalarda yontemler arasindaki farkliliklar degiskenlik géstermektedir. Diger veri
setlerinden farkli olarak bu veri setinde mekanizma, yéntem ve oran Uglu etkilesimi de

manidar bulunmustur.

Tartigsma

Bu arastirmada, basit yapili ¢ok boyutlu yapilar igin gelistiriimis olan CBMTK
modellerinden CB-GKP ve CB-AT modellerinde kayip veri ile bas etme yodntemlerinin

madde ve yetenek parametrelerine etkisi arastirilmaktadir. iki boyutlu ve 0-3 seklinde ¢coklu
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puanlanan, boyut basina farkli sayida madde igeren veri setlerinde TROK, ROK ve iEK
mekanizmalarina sahip olacak sekilde %5, %10 ve %20 oraninda kayiplar olusturulmus ve
olusturulan kayiplar SO, RA ve BM ydntemleri ile tamamlanmistir. Tamamlanan veri
setinden elde edilen parametreler ile eksiksiz veri setinden elde edilen referans
parametrelere iliskin RMSE degerleri hesaplanmis ve elde edilen bulgular CBMTK

modellerine gore ayri ayri yorumlanmistir.

Kalkan vd. (2018) ikili puanlanan tek boyutlu MTK modelinde farkli kosullarda kayip
veri ile bas etme yontemlerinin etkililigini degerlendirmiglerdir. Tim madde ve yetenek
parametreleri icin %5 kayip igeren veri setlerinde ortalama hatalarin diger kayip
oranlarindan daha dasuk oldugu goérulmustir. Benzer sekilde bu arastirma sonucunda da
her iki CBMTK modelinde tim durumlar igcin en disuk ortalama RMSE dederlerinin %5
kayip veri olma durumunda ortaya c¢iktigi gortlmistir. Bu durum Akbas'in (2017) tolere
edilebilir kayip veri oraninin %2'nin altinda olmasi gerektigini belirten goérasinin aksine
MTK modelleri baglaminda tim mekanizmalarda %5 ve daha altinda kayip iceren veri
setlerinde kayip verilerin etkisinin az olacagini gostermektedir. Ayrica literatirde kayip
verilerin istatistiksel analizlere etkisi Gzerine biylk drneklemler igin %5 ve daha az orandaki
kayiplarin 6nemsiz oldugunu belirten goruslerle (Tabachnick & Fidell, 2007; Schafer, 1999)
de uyusmaktadir. Dai vd. (2021) ¢oklu puanlanan MTK modelleri kapsaminda kayip veri
etkisini inceledikleri calismalarinda da benzer sonuglar ortaya ¢ikmistir. Kayip veri oraninin
%10 veya daha az oldugu durumlarda ¢oklu puanlanan MTK modellerinde kayip veri
etkisinin kabul edilebilir dizeyde oldugunu belirtmislerdir. Ancak, yuksek oranlarda kayip

iceren veri setlerinde kayip verilerin uygun yontemlerle basa gikilmasi gerektigi onerilmigtir.

Madde ayiricilik parametreleri igin tim kayip mekanizmalarinda ve tim kayip
oranlarinda RA ve BM yoéntemlerinin SO ydntemine gore daha iyi performans sergiledigi
gérulmistir. CB-AT modelinde IEK mekanizmasina sahip veri seti igin a, parametresi
istisna olmak Uzere RA yonteminden en disik RMSE dederleri elde edilmistir. Kategori

sinir kesisim parametrelerinde ise farkli kosullarda farkli durumlar olmakla birlikte TROK
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mekanizmasina sahip kayiplarin bulundugu veri setlerinde RA ydnteminin genel olarak
daha az hata Urettigi goralmustir. RA yonteminin kayip verinin bulundugu degisken ile
eksiksiz degiskenlerin guclu bir iliskisi bulundugu durumlarda iyi bir performans gosterdigi
belirtiimektedir (Durrant, 2005). Boyut i¢i deg@iskenlerin iligkisi ve boyutlar arasi korelasyon
degeri gbéz onudnde bulunduruldugunda RA yonteminin etkili ¢ikmasi bu durum ile
aciklanabilir. ROK mekanizmasindan da genel olarak TROK mekanizmasina benzer
sonuglarin elde edildigi gériilmekle birlikte IEK mekanizmasinin kullaniminda uretilen hata
miktarlari géz 6ntnde bulunduruldugunda dikkatli olunmasi gerekmektedir. Finch (2008)
IEK mekanizmasina sahip veri setleri icin MTK madde parametrelerinin geri kazaniminda
BM yonteminin iyi galismadigini géstermistir. Bu galisma bagdlaminda da ozellikle kategori
sinir kesisim parametreleri igin BM yonteminin diger ydntemlerden daha kéta performans
sergiledigi goérulmistir. Bu nedenle IEK mekanizmasi icin, dzellikle yiksek oranlarda
kayiplarin bulundugu durumlarda bayes kestirimlerine dayali yaklagimlar (Fu ve digerleri,
2010) ve dlgculmek istenen ortik dedisken ile kayip veri olusumuna sebep olan nedenleri
ele alarak MTK cergevesinde modelleyen ¢alismalar (Holman & Glas, 2005) gibi daha farkli
yéntemlerin kullaniimasi da dusundlebilir. Coklu puanlanan dlgekler Gzerinde kayip veri
etkisinin incelendigi ¢calismalarda RA yonteminin sonuglari yeniden uUretmede oldukga iyi
oldugu sonucuna ulasan ¢alismalar (Roth ve digerleri, 1999) bulunmaktadir. MTK modelleri
baglaminda ise RA ydnteminin ROK mekanizmasinda model veri uyumu Uzerinde Iiyi
sonuglar Urettigi goérulmektedir (Kogak & Cokluk Bokeoglu, 2017). Bernaards ve Sijtsma
(2000) ise ¢oklu puanlanan ¢ok boyutlu madde tepki verilerinde kayip veri yontemlerinin
performansini faktér analizi baglaminda incelemigtir. TROK ve ROK mekanizmasinin
incelendigi ¢calismada BM yonteminin diger yontemlere kiyasla daha iyi sonuclar drettigini
ve BM yontemine alternatif olarak ortalama atama ydnteminin de kullanilabilecegini

belirtmislerdir.

Yetenek parametrelerinin geri kazanimi i¢in ise CB-GKP ve CB-AT modellerinde

tim mekanizmalarda ve incelenen tim kayip oranlarinda madde parametrelerine kiyasla
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oldukga duguk ortalama RMSE degerleri elde edilmistir. Bu durum Oshima’nin (1994) kayip
verilerin madde parametre tahminleri tzerinde yetenek tahminlerinden daha fazla etkisi
oldugunu goésterdigi calismasi ile uyumludur. Kalkan vd. (2018) calismasindan elde edilen
yetenek parametresi hata miktarlari da bu ¢alismadan elde edilen sonuglara benzer sekilde
madde parametrelerinden daha dusuktir. Ayrica RA yonteminin BM yénteminden genel
olarak daha yuksek hata Urettigi gértlmustir. Bu ¢calismadan elde edilen bulgular da bu
sonug ile uyumludur. Yetenek parametreleri icin tim kosullarda en disik RMSE degerleri
Ureten yontemin madde parametrelerinden farkli olarak BM oldugu gériimustir. Dolayisiyla
yetenek parametrelerinin degerlendiriimesi icin gergeklestiriiecek CBMTK galismalarinda
BM yonteminin kullaniimasi daha uygun olacaktir. Bu sonug, Bernaards ve Sijtsma’nin
(1999) cok boyutlu diceklerde kayip veri ydntemlerinin faktér puanlarina etkisini inceledikleri
calismasinda BM algoritmasinin, faktér puanlarini tahmin etmek icin kullanilabilecegini

belirttikleri sonug ile de tutarlidir.
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Bolum 5

Sonug ve Oneriler

Arastirmanin bu béliminde arastirma problemleri dogrultusunda bulgulardan elde

edilen sonuglara ve bu arastirmadan elde edilen sonuglari kullanmak ve arastirmayi

gelistirmek isteyen uygulayici ve arastirmacilara yonelik 6nerilere yer verilmistir.

Sonuglar

Bu arastirmada, farkli mekanizmalara sahip ve farkli oranlarinda kayip iceren veri

setlerinde kayip veri ile bag etme ydntemlerinin goklu puanlanan maddeler igin gelistiriimis

olan CB-GKP ve CB-AT modellerinden elde edilen madde ve yetenek parametrelerine etkisi

incelenmistir. Her iki modele uygun sekilde boyut basina 5 ve boyut basina 10 madde

icerecek sekilde Uretilen simulasyon verilerinde farkli mekanizma ve oranlarda yontemlerin

etkililigi Urettikleri hata miktarlari bakimindan karsilastiriimistir. Bu simulatif ¢calismadan

elde edilen sonuclar asagida sunulmustur.

1)

2)

3)

4)

Her iki model igin de gecgerli olmak Uzere tim mekanizmalara sahip veri
setlerinde -artis orani yodntemlere goére farklilasmakla birlikte- kayip veri
miktarinin artmasi parametrelerden elde edilen hata miktarlarini da
artirmaktadir.

Her iki model icin de gecerli olmak Gzere yetenek parametrelerinden elde edilen
hata miktarlari madde parametrelerine kiyasla birbirine daha yakindir ve gogu
durumda madde parametrelerine gore daha dusuk de@erler elde edilmistir.
Madde parametreleri icin, her iki boyuta iligkin ayiricilik parametrelerinden genel
olarak birbirlerine daha yakin ve benzer sonuglar elde edilirken kategori sinir
kesisim parametrelerinden Uretilen hatalar yontemlere goére kendi arasinda
farkhlasabilmektedir.

CB-GKP modelinde TROK mekanizmasina sahip veri setlerinde boyut basina

hem 5 hem de 10 madde olmasi durumunda da madde parametrelerinin tima



5)

6)

7)
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icin RA yontemi, yetenek parametreleri icin ise BM ydntemi daha iyi performans
sergilemigtir.

CB-GKP modelinde ROK mekanizmasina sahip veri setlerinde boyut basina
hem 5 hem de 10 madde olmasi durumunda da madde ayiricilik parametreleri
icin RA yontemi, yetenek parametreleri icin ise BM yontemi daha az hata
Uretmigtir. Kategori sinir kesisim parametreleri icin ise di ve ds icin, her ikKi
durumda da ayiricilik parametrelerine benzer sekilde RA yo6ntemi daha iyi
sonuclar Uretirken; d; parametresi igin boyut basina 5 madde olmasi durumunda
SO ydéntemi, boyut basina 10 madde olmasi durumunda ise BM ydntemi daha
iyi sonuglar uretmistir. Ancak boyut bosuna 10 madde olmasi durumunda d; igin
RA yonteminin de iyi bir performans sergiledigi sdylenebilir.

CB-GKP modelinde IEK mekanizmasina sahip veri setlerinde boyut basina hem
5 hem de 10 madde olmasi durumunda da madde ayiricilik parametreleri igin
tim kayip oranlarinda RA yoéntemi, yetenek parametreleri igin ise tum kayip
oranlarinda BM yéntemi daha iyi performans sergilemistir. Kategori sinir kesisim
parametreleri igin ise yine her iki farkli durumda da tim kayip oranlarinda d:
parametresiicin RA, d; parametresiicin SO ve ds; parametresi icin BM yontemleri
digerlerinden daha iyi performans sergilemistir. Ancak, IEK mekanizmasinda
Ozellikle kayip veri oraninin yuksek oldugu durumlarda ¢ok fazla RMSE degerleri
elde edilmistir.

CB-AT modelinde TROK mekanizmasina sahip veri setlerinde boyut basina hem
5 hem de 10 madde olmasi durumunda da ayiricilik parametreleri igin tim kayip
oranlarinda RA ydntemi daha az hata ile kestirim yapmigtir. Boyut basina 10
madde olmasi durumunda ayiricilik parametreleri igin BM yonteminin 6zellikle
%5 ve %10 kayip olmasi durumunda RA ydntemine oldukga yakin sonuglar
urettigi gorulmustir. Kategori sinir kesisim parametreleri icin yine her iki
durumda da RA yéntemi daha iyi performans sergilerken d» parametresinde BM

yontemi ile RA ydntemi tim durumlarda neredeyse ayni hata miktarlarini



95

Uretmigtir. Yetenek parametreleri igin ise CB-GKP modeline benzer sekilde tim
kosullarda en az hata elde edilen yontemin BM oldugu gértlmistir.

8) CB-AT modelinde ROK mekanizmasina sahip veri setlerinde boyut basina hem
5 hem de 10 madde olmasi durumunda da madde ayiricilik parametreleri igin
RA yoéntemi, yetenek parametreleri i¢in ise BM yontemi tim kayip oranlarinda
daha az hata Uretmigstir. Kategori sinir kesisim parametreleri icin ise boyut basina
5 madde olmasi durumunda d; ve ds icin RA ydntemi, d; icin ise BM yontemi
daha iyi performans sergilemistir. Ancak d, parametresinin sonuglarinda %5 ve
%10 kayip veri oranlarinda RA yonteminin BM yéntemine olduk¢a yakin
sonugclar Urettigi gorilmastir. Boyut basina 10 madde olmasi durumunda ise
tim parametreler icin tim kosullarda RA yénteminden en az hata ile sonuglar
elde edilmistir.

9) CB-AT modelinde IEK mekanizmasina sahip veri setlerinde boyut basina 5
madde olmasi durumunda tim kayip oranlarinda a; parametresi igin RA, az
parametresi icin ise BM yontemi daha iyi performans sergilemistir. a
parametresi icin RA ydnteminin BM yontemine yakin sonuglar urettigi de
gorulmustir. Boyut basina 10 madde olmasi durumunda ise her iki ayiricilik
parametresi icin de RA yonteminden tim durumlarda diger yontemlere kiyasla
daha az hata elde edildigi gorulmustur. Boyut bagsina madde sayisinin her ikKi
durumunda da kategori sinir kesisim parametrelerinden benzer sonugclar elde
edilmistir. d1 ve ds parametreleri icin RA ydntemi, d> parametresi i¢in ise BM
yontemi diger yontemlere kiyasla daha iyi performans sergilemistir. Yetenek
parametreleri igin ise diger tum mekanizmalarda oldugu gibi BM ydnteminden

en az hata elde edilmigtir.

Uygulayicilara Yénelik Oneriler

1) Gerceklestirilecek calismanin amaci CBMTK modeli yardimiyla katihmcilarin

yeteneklerinin kestirilmesi ve kargilastirilmasi ise arastirma kapsaminda



2)

3)

4)
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incelenen her iki modelin tim kosullarinda kayip veri ile bas etme
yontemlerinden BM yéntemi kullanilabilir. Ozellikle madde havuzu gelistirilmesi
gibi madde parametrelerinin geri kazaniminin én planda oldugu ¢alismalarda ise
her iki model icin de RA yodntemi kullanilabilir. Her iki amagla da
gerceklestirilecek bir calisma igin yetenek parametrelerinde daha ydntemler
arasindaki hata farklarinin daha az oldugu g6z énidnde bulunduruldugunda RA

yonteminin kullanilmasi énerilir.

Calismadan elde edilen hata miktarlari géz éninde bulunduruldugunda, veri
setinde bulunan kayiplar TROK mekanizmasinda ise hem CB-GKP hem de CB-
AT modelinde tUm madde parametrelerinin kestiriminin daha az hatali olmasi

icin kayiplar RA yontemi ile tamamlanabilir.

ROK mekanizmasina sahip kayiplarin bulundugu veri setleri icin CB-GKP ve
CB-AT modellerinden madde ayiricilik parametrelerinin geri kazanimi igin tum
kosullarda RA yoéntemi kullanilabilir. Kategori sinir kesisim parametreleri igin ise
¢ogu durumda RA ydnteminden basarili sonuglar elde edildigi goz 6niunde
bulunduruldugunda ROK mekanizmasina sahip verilerden madde parametre

kestirimleri icin RA yonteminin kullaniimasi dnerilebilir.

IEK mekanizmasina sahip kayiplarin oldugu veri setinde ise madde ayiricilik
parametresi icin boyut bagina 5 madde olmasi durumunda RA ve BM yontemleri,
boyut bagina 10 madde olmasi durumunda ise RA yonteminin kullaniimasi
dnerilebilir. Kategori sinir kesisim parametreleri icin IEK mekanizmasindan
oldukga farkh sonuglar elde edildiginden her l¢ parametre igin de genel olarak

en az hata ureten yontem olan RA ydnteminin kullaniimasi dnerilebilir.

5) IEK mekanizmasinda madde parametreleri igin ozellikle ylksek kayip
oranlarinda c¢ok yiksek RMSE degerleri elde edildiginden dolayi, bu

mekanizmaya sahip kayiplarin olmasi durumunda maddeden kaynakli kayip
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nedeni duzeltimeye calgiimali veya maddenin kullanimi yeniden gbzden

gecirilmelidir.

Arastirmacilara Yénelik Oneriler

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Bu arastirmada CB-GKP ve CB-AT modellerinden elde edilen sonuglar
incelenmigtir. Arastirmanin amacina ve kullanilan veri setinin yapisina bagh
olarak farkli CBMTK modelleri veriye daha iyi uyum saglayabilir. Bu nedenle

farkh CBMTK modelleri kayip veri kapsaminda incelenebilir.

Arastirmada kayip veri ile bas etme ydntemlerinden kolay uygulanabilen ve
sikhkla kullanilan SO, RA ve BM yontemleri ele alinmistir. Literatirde kategorik
verilere iligkin gelistiriimis yontemler ve MTK kapsaminda kayip verinin
modellendigi guncel yaklagsimlar bulunmaktadir. Kayip verinin bu gekilde daha
farkl yaklasimlarla ele alindigi yontemler kullanilarak farkli ydntemlerin etkililigi

degerlendirilebilir.

Arastirma boyutluluk yapisi, boyut sayisi, boyutlar arasi korelasyon, boyutlarda
esit sayida madde yer almasi ve maddelere iligkin puan kategorileri sayisi
acilarindan sinirlandiriimistir.  Bu  sinirlandirmalar  gesitlendirilebilir  veya

arastirmada kosul olarak ele alinabilir.

Arastirmada &rneklem blyUkligi 1000 olarak belirlenmistir.  Orneklem
buyudkliginun daha dusuk oldugu durumlarda kayip veri ile bas etme

yontemlerinin etkililigi degerlendirilebilir.

Arastirma ¢ok boyutlu MTK yapilarindan basit yapi olarak ele alinmistir. Ancak
bir maddenin birden fazla boyutla iligkili oldugu karmasik yapiya sahip modeller
de yaygindir. Cok boyutlu karmasik yapilarda da farkli kayip veri ile bas etme

yontemlerinin etkililigi degerlendirilebilir.

Arastirma kapsaminda belirlenen kosullara uygun olacak sekilde veri setlerinin

Uretimi simulatif olarak gerceklestirilmistir. Yontemlerin etkililigi gercek verilerde
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de degerlendirilebilir ve gercek verilerden elde edilen sonuglar ile simalasyon

galismasindan elde edilen sonuglar karsilastirilabilir.
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EK-A: Ornek R Kodlari

library("mirt")

library("MASS")

set.seed(#seed giriniz#)

#Cok boyutlu yetenek tanimlama#

theta <- mvrnorm(n = 1000, rep(0, 2), matrix(c(1, 0.5, 0.5, 1), 2, 2))

colnames(theta) <- c("theta_1","theta_2")

#Madde parametreleri Gretme#

al <- ¢(runif(n = 5, min = 1.1, max = 2.8), rep(0, 5))

a2 <- c(rep(0, 5), runif(n = 5, min = 1.1, max = 2.8))

a.matrix <- as.matrix(cbind(al, a2), ncol = 2)

bl <- runif(n = 10, min = -2, max = -0.67)

b2 <- runif(n = 10, min = -0.67, max = 0.67)

b3 <- runif(n = 10, min = 0.67, max = 2)

b.matrix <- as.matrix(cbind(b1, b2, b3), ncol = 3)

#Madde yanitlarini Gretme#

datal0 <- simdata(a = a.matrix, d = b.matrix, itemtype = 'graded’, Theta = theta)

write.csv(data10, "C:/Users/.../data10.csv",
row.names = F, quote = F)

#CB-AT modeline gbre parametre kestirimleri#

apply(datalo, 2, table)

spec <-'

F1=1-5

F2 =6-10

COV = F1*F2'

model <- mirt(datal0, model=spec, itemtype='graded', SE=T)

katsayil0grm <- coef(model, simplify = T)

katsayil0grm_SE <- coef(model, printSE = T)

thetalOgrm <- fscores(model, method = "EAP", full.scores = T, full.scores.SE =T)

write.csv(thetalOgrm, "C:/Users/.../ theta_ GRM10.csv",
row.names = F, quote = F)

write.csv(katsayi10grm$items, "C:/Users/.../ itempar_GRM10.csv",
row.names = F, quote = F)

View(katsayil0Ogrm$items)
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elektronik formatta argivleme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi bildiririm.
Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak, tezimin tamaminin
ya da bir béluminin gelecekteki galismalarda (makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklan bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal gcalismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili sahibi oldugumu
beyan ve taahhit ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu metinlerin
yazili izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhit ederim.

Yuksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi
ve Erigime Agilmasina iligkin Yénerge" kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar haricince YOK Ulusal Tez Merkezi / H.U.

Kutiphaneleri Acik Erisim Sisteminde erigime acilir.

0  Enstitu/ Fakulte yonetim kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet tarihinden itibaren 2 yil

ertelenmigtir. ()

O Enstitu/Fakulte yonetim kurulunun gerekceli karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet

tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir. @

0 Tezimle ilgiligizlilik karari verilmistir.®
14/02/2024

(imza)

Mehmet Ali ISIKOGLU

"Lisansisti Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina lliskin Yénerge"

(1) Madde 6. 1. Lisanstistii tezle ilgili patent basvurusu yapilmasi veya patent alma sirecinin devam etmesi durumunda, tez danismaninin énerisi
ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulu iki yil siireile tezin erisime agiimasinin ertelenmesine karar
verebilir.

(2) Madde 6.2. Yeniteknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye dbéniismemis veya patent gibi yéntemlerle korunmamis ve internetten
paylasiimasi durumunda 3.sahislara veyakurumlara haksiz kazang; imkéani olusturabilecek bilgi ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danismanin
onerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisti lzerine enstitii veya faklilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayr asmamak (lizere
tezin erisime acgiimasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal ¢ikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglk vb. konulara iligkin lisansistii tezlerle ilgili
gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir*. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi protokolii ¢ercevesinde hazirlanan lisansiistii tezlere
iligkin gizlilik karar ise, ilgili kurum ve kurulugun &nerisi ile enstitii veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine iniversite yénetim kurulu tarafindan
verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekdgretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallari ¢ergevesinde muhafaza edilir, gizlilik
kararinin kaldirlmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine ytiklenir

*Tez danismaninin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii lzerine enstitli veya fakiilte yénetim kurulu tarafindan karar verilir.






