AKDENIZ UNIVERSITESI
EGITIM BILIMLERI ENSTITUSU
EGITIM BIiLIMLERI ANA BiLiM DALI

EGITIM ARASTIRMALARINDA
KAYIP VERI DURUMUNDA FARKLI
KAPPA KATSAYILARININ

INCELENMESI

EGITIMDE OLCME VE DEGERLENDIRME
TEZLI YUKSEK LiSANS PROGRAMI

Antalya, 2022



AKDENIZ UNIVERSITESI
EGITIM BILIMLERI ENSTITUSU
EGITIM BILIMLERI ANA BiLiM DALI
OLCME VE DEGERLENDIRME TEZLI YUKSEK
LiSANS PROGRAMI

EGITIM ARASTIRMALARINDA KAYIP VERI
DURUMUNDA FARKLI KAPPA KATSAYILARININ
INCELENMESI

YUKSEK LISANS TEZI

Hazirlayan

Halime TOPBAS

Tez Danmismam
Dogc. Dr. BILAL BARIS ALKAN

Antalya, 2022



DOGRULUK BEYANI

Yiksek lisans tezi olarak sundugum bu ¢alismay1, bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri
diisecek bir yol ve yardima bagvurmaksizin yazdigimi, yararlandigim eserlerin kaynakgalardan
gosterilenlerden olustugunu ve bu eserleri her kullanisimda alinti yaparak yararlandigimi
belirtir; bunu onurumla dogrularim. Enstitii tarafindan belli bir zamana bagli olmaksizin,
tezimle ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak

tiim ahlaki ve hukuki sonuglara katlanacagimi bildiririm.

10/06/2022
Halime TOPBAS



TESEKKUR

Tim ders ve tez donemlerim boyunca akademik bilgi ve birikiminden faydalanmami
saglayan, sosyal ve egitsel manada gereken tiim firsat ve imkanlari sunan degerli tez
damismanim Dog¢. Dr. Bilal Baris ALKAN’ a, sonrasinda ise Ogrenim hayatimin tUm
kademelerinde gerekli dzveri ve desteklerini hi¢ esirgemeden sunan annem ve babama, bu
strecte yardimlari ve ilgisiyle destek¢im olan kiz kardesim Ziibeyde TOPBAS’ a sevgi, saygi

ve siikranlarimi iletmek isterim.



OZET

EGITIM ARASTIRMALARINDA KAYIP VERI DURUMU iCiN FARKLI
KAPPA KATSAYILARININ INCELENMESI
TOPBAS, Halime
Yiiksek Lisans, Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali,
Tez Danismani: Dog. Dr. Bilal Baris Alkan
Haziran 2022, 50 sayfa

Bu ¢alisgmada puanlayicilar arasi uyumu incelemek i¢in aragtirmalarda yaygin olarak
kullanilan Cohen Kappa, Gwet Kappa, Silme Yontemli Kappa, Fleiss Kappa, Light Kappa ve
caligma kapsaminda Onerilen Gwet Kappa’ya dayali Light Kappa ydntemlerinin kayip veri
durumunda nasil degisim gostereceginin incelenmesi amaglanmaktadir. Calismada, farkli kayip
oranlarinda (%S5, %10, %15, %20, %25, %30) MCAR yontemi ile kayip deger atamasi
yapilarak elde edilen farkli senaryolar icin iki ve daha fazla puanlayict durumlarinda uyum
tablolar1 olusturulmus ve kappa katsayilart hesaplanmistir. Elde edilen bulgulara gore
karsilastirmalar yapilmis ve kayip deger durumunda hangi kappa tiiriiniin daha iyi sonug verdigi
incelenmistir. ki puanlayici oldugunda, Katilimecr sayist 10000, kayiplik oran1 %30 Gwet
Kappa katsayisinin daha iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir. Kayip veri durumunda Liste
bazinda silmeye dayanan kappa sik tercih edilen bir yontemdir ancak veri kaybina yol
actigindan Gwet Kappa kullanilmast dnerilir. Gwet Kappa kayip degerleri ayr1 bir kategoride
hesaplamaya dahil ettiginden sonuglar daha anlamli ¢ikmistir. Ikiden fazla puanlayici olmasi
durumunda, katilimcer sayist 100, kayiplik oranlart %15 ve %20 oldugunda; katilimci sayist
1000, kayiplik orant %5 oldugunda; katilimer sayis1 10000, kayiplik oranlart %5 ve %10
oldugunda ¢alisma kapsaminda 6nerilen Gwet Kappa’ya Dayali Light Kappa yaklagiminin daha
iyi performans gosterdigi gorilmistiir. Gergek veri kiimelerinden elde edilen bulgulara gore 3
puanlayict i¢in Fleiss Kappa, Light Kappa ve Gwet Kappa’ya Dayali Light Kappa
hesaplamalarinda ¢alisma kapsamimda Onerilen Gwet Kappa’ya Dayali Light Kappa

yaklasiminin tiim kayiplik oranlarinda da oldukga iyi oldugu sdylenebilir.

Anahtar Sozcukler: Kayp deger, Cohen Kappa, Gwet Kappa, Fleiss Kappa, Light Kappa,
Gwet Kappaya dayali Light Kappa



ABSTRACT

INVESTIGATION OF DIFFERENT KAPPA COEFFICIENTS FOR MISSING
DATA STUATION IN EDUCATIONAL RESEARCH
TOPBAS, Halime
Master’s Degree, Department of Educational Sciences
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bilal Baris Alkan
June 2022, 50 pages

In this study, it is aimed to examine how the Cohen Kappa, Gwet Kappa, Listwise
Deletion Kappa, Fleiss Kappa, Light Kappa and Light Kappa methods based on Gwet Kappa,
which are widely used in research to examine the agreement between raters in the case of
missing data. In the study, for different scenarios obtained by assigning missing values with the
MCAR method at different missing rates (5%, 10%, 15%, 20%, 25%, 30%), agreement tables
were created for two or more rater cases, and the kappa coefficients were calculated.
Comparisons were made according to the findings and it was examined which kappa type gave
better results in case of missing value. It has been observed that when there are two raters, the
number of participants is 10000 and the missing rate 30% Gwet Kappa coefficient gives better
results. In case of missing data, Kappa based on Listwise deletion is a frequently preferred
method, but it is recommended to use Gwet Kappa as it causes data loss. Since Gwet Kappa
included the missing values in the calculation in a separate category, the results were more
significant. In case of more than two raters, when the number of participants is 100, and the
loss rates are 15% and 20%; when the number of participants is 1000 and the missing rate is
5%; When the number of participants was 10000, the loss rates were 5% and 10%, it was seen
that the Light Kappa approach based on the Gwet Kappa suggested in the study performed
better. According to the findings obtained from the real datasets, it can be said that the Light
Kappa Based on Fleiss Kappa, Light Kappa and Gwet Kappa calculations for 3 raters, proposed
within the scope of the study, are quite good in all missing rates as well.

Keywords: Missing data, Cohen Kappa, Gwet Kappa, Fleiss Kappa, Light Kappa, Light
Kappa based on Gwet Kappa
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SIMGELER VE KISALTMALAR LiSTESI

n : Kappa Katsayisi

MCAR: Tamamen Rastgele Kayiplik

MAR: Rastgele Kayiplik

MNAR: Rastgele Olmayan Kayiplik

MSE: Ortalama Karesel Hata

Po : Cohen’in Kappasi Gozlemlenen Uyumun Y uzdesi
Pe : Cohen’in Kappas1 Beklenen Uyumun Yiizdesi
Pgu: Gwet’in Kappas1 Gézlemlenen Uyumun Yiizdesi
Ppu: Gwet’in Kappasi Beklenen Uyumun Yiizdesi

14 - Gwet’in Kappa Katsayisi



BOLUM I

GIRIS

Arastirmanin bu bolimiinde problem durumu, arastirmanin amaci ve problemlerine yer

verilmistir.

Egitim arastirmalarinda ve wuygulamalarinda, birimlerin (kisiler, nesneler)
smiflanmasma ve degerlendirilmesine sik sik ihtiyag duyulur. Ornegin; Ogrencilerin
Ogretmenleri tarafindan yeterliklerini degerlendirmek icin 6devlerin siniflandirilmasi, Ruh
saglig1r sorunlart olan kisilerin bir psikolog tarafindan zihinsel bozukluk siniflarina tahsis
edilmesi, Okul yoneticilerinin egitim durumu, mesleki kidem, yas degiskenleri gibi faktorlere
gore siniflandirilmasi gibi.  Yapilan bu smiflandirmalar ve degerlendirmelerde dogru ve
guvenilir sonuglar elde etmek énemlidir. Ust diizey becerilerin olgiilmesinde elde edilen
puanlarin tutarliligi hakkinda saglikli yorumlar yapmak her zaman miimkiin degildir. Bu
anlamda puanlayicilar arasi giivenilirligi 6lgmek igin kullanilan istatistikler vardir. Cohen
Kappa, Fleiss Kappa, Light Kappa bunlara érnektir. Hesaplamaya dahil edilen kappa katsayilari
tam veri durumunda iyi sonu¢ vermektedir anacak puanlayicilarin bazi puanlamalar eksik
biraktig1 durumlarda kayip degerler olusmaktadir. Puanlayicilarin degerlendirmelerinden biri
veya her ikisi eksikse kayip kabul edilir. Kayip degerler puanlayicilar aras1 uyumu belirlemekte
sorunlara yol agmaktadir. Kayip degerlerin yer aldigi veri kiimesinde, puanlayicilar arasi
uyumun belirlenmesinde kullanilacak yontemin secilmesi {izerine ¢aligmalar son yillarda artis

gostermektedir.

1.1. Problem Durumu

Kategorilere gore yapilan simiflandirilmalar arastirma amaglari i¢in de yararl olabilir.
Kategorilerin tanimi belirsizse veya talimatlar net degilse puanlamalarin giivenirligi diisiik
olabilir. Degerlendirmelerin dogru ve yiiksek giivenirlikte olmasi i¢in arastirmacilar genellikle

puanlayicilarin ayni birim grubunu degerlendirmelerini istemektedir. Puanlayicilar arasindaki



uyum, giivenirliligin bir gostergesi olarak kullanilir. (Blackman ve Koval, 2000; McHugh,
2012; Shiloach ve digerleri, 2010; Wing ve digerleri, 2002).

iki eksik degerlendirmeye sahip veya tek bir degerlendirme eksik olan birimler “kayip”
kategorisinde siniflandirilir. Olgme ve degerlendirme galismalarinda puanlayicilar aras1 uyum
incelenirken kayip deger sorunu ile karsilagiimaktadir. Kayip degerler arastirmalarda oldukca
yaygindir ve verilerden ¢ikarilabilecek sonuglar iizerinde dikkate deger bir etkisi olabilir. Kayip
degerleri ihmal etmek bir alternatiftir ancak ¢ogu zaman hatali ¢ikarimlara yol agabilir. Bu
calismada kayip deger durumunda, farkli kappa katsayilarinin nasil iliskili oldugunu, kayipligin

derecesi ve gilivenilirlik lizerinde etkisi arastirilmistir.

1.2. Aragtirmanin Amaci

Egitim arastirmalarinda sik sik kayip verilerle karsilagiimaktadir. Degerlendirmelerin
dogru ve yiiksek gilivenirlikte olmasi arastirmacilar i¢in 6nem teskil etmektedir. Kayip veriyi
ihmal etmek cogu zaman bilgi kaybina yol actigindan tercih edilmez. Bu ¢aligmada egitim
arastirmalarinda puanlayicilar arast1 uyumu veren kappa Kkatsayilarimin incelenmesi
amaglanmaktadir. Kayip veri durumunda kappa katsayilarinin nasil hesaplanacagi ve kayip veri
sorununa nasil ¢oziim getirilecegi ile ilgili ¢alismalar yapilacaktir. Kayip verilerle basa

cikabilmek i¢in farkl: stratejiler ve ¢6ziim yollar1 aranacaktir.

1.2.1. Problem Ciumlesi

Egitim arastirmalarinda kayip veri durumunda puanlayicilar arasit uyumun
belirlenmesinde kullanilan farkli kappa katsayilarimin performanslar1 arasinda farklilik var

mudir?

1.3. Arastirmanin Onemi

Egitim arastirmalarinda kayip deger sorunu ile olduk¢a sik karsilagilmaktadir. Alan
yazindaki ¢aligmalar incelendiginde ikiden fazla puanlayici olmasi durumunda, kayip degerin
varliginda nasil bir yontem kullanilacag: iizerine fikir birligi yoktur ve ¢alismalar halen devam
etmektedir. Bu baglamda, ¢aligmanin ikiden fazla puanlayici olmasi durumunda, kayip veri
varhiginda kullanilacak yeni bir yaklasim onerdigi diisiiniildiigiinde alan yazindaki ilgili

literatiire katki saglayacagindan arastirmanin 6nemi biiyiiktir.
2



1.4. Tamimlar

MCAR (Missingness Completely At Random): Herhangi bir veri Gyesinin eksik
olmasina neden olan olaylar hem gozlemlenebilir degiskenler hem de gézlemlenemeyen ilgili
parametrelerden bagimsizsa ve rastgele gergeklesirse, bu veri kiimesindeki degerler tamamen

rastgele eksiktir.

MAR (Missing At Random): Eksiklik rastgele olmadiginda ancak eksikligin

degiskenler tarafindan tamamen agiklanabildigi durumlarda olusur.

MNAR (Missingness Not A Random): Ne MAR ne de MCAR durumunda olmayan

verilerdir.



BOLUM 11

KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILI ARASTIRMALAR

Bu béliimde arastirmanin konusu ile ilgili yurti¢i ve yurtdisindaki akademik caligmalar

yer verilmistir.

2.1. Kayip Veri

Istatistiksel calismalarda kayip veri ile ¢ok sik karsilasiimaktadir. Kayip veri sorunu,
istatistiksel analizlerde 6nemli bir tartigsma alanidir. Allison (2002) ve Graham’a (2009) gore
aragtirmacilar tarafindan kullanilan analitik siireglerin, tam veri kiimeleri ile yapilandirilmig
olmasi bu tartismalara sebep olmustur. Yapilan bu ¢aligmalar kayip veri durumu i¢in bir ¢6ziim

mekanizmasi liretmemistir.

Matris seklinde hazirlanan veri setlerinde satirlar gdzlemleri, siitunlar ise degiskenleri
temsil etmektedir. Kayip veri, veri kiimesindeki herhangi bir hiicrede deger olmamasidir. Bir
gozlemi temsil eden hiicre eksik kalirsa kayip veri olusur. Kayip veri ¢esitli nedenlerle ortaya
c¢ikabilir. Kayip veri durumu ¢aligmay1 yliriiten kisiden, veri toplanan kisinin bilerek cevap
vermemesinden, eksik  bilgilendirmeden, verilerin = g6zlenememesinden, sorularin
anlasilamamasi gibi sebeplerden ortaya ¢ikabilir. Bu ¢alismada, her iki puanlayici tarafindan
siiflandirilmamis veya yalnizca bir puanlayici tarafindan siniflandirilmigsa verilerin kayip

oldugu diistintilmektedir.

Aragtirmacilar i¢in kayip verilerle ¢alismak sorunlara yol acabilmektedir. Bu durum
arastirmacilart tam veri setleri {izerinde ¢aligmaya yonlendirmektedir. Bazi arastirmalarda
eksiksiz veri kiimeleri elde edilebilmesi mimkin olmadigindan arastirmacilar genellikle, kayip
verilerin ‘ihmal edilebilir (ignorable)’ oldugunu diisiinmektedir ve verileri analiz diginda
birakmaktadirlar (Rubin, 1976; Allison, 2002).

Egitim arastirmalar igerisinde, nitel yaklagimla hazirlanan aragtirmalar bulundugu gibi

cogunluk olarak istatistiksel analiz siiregleri i¢eren arastirmalar oldugu goriilmektedir. Bu

4



durum egitim arastirmalarinda daha cok istatistiksel analizler gerektiren veri kiimeleri ile
calisildigim gdstermek icin yeterli degildir. Istatistiksel analiz siirecleri iceren arastirmalarda
genellikle tam veri kimesi iizerinde calisilmaktadir. Eksiksiz bir veri kiimesi elde etmek,
maliyetli ve ekstra ¢aba gerektiren zor bir istir. Yanlilik ve hatali kestirim risklerinin en aza
indirilmesi icin de tam veri kiimesi ile ¢alismak avantajlidir. Arastirmalarda kayip veri sorunu
bulundugu kesinlesen az sayida arastirma tespit edilebilmistir. Bu arastirmalarin biiyiik
cogunlugunda kayip veri mekanizmasinin dikkate alinmadigi ve herhangi bir kayip veri

yonteminin kullanilmadigi goriilmiistiir

2.2. Kayip Veri Mekanizmalari

Kayip veri mekanizmasi, analiz yontemlerinden uygun olaninin belirlenmesinde ve

sonuclarinin yorumlanmasinda anahtar rol oynamaktadir. Kayip veri mekanizmalar1 genellikle

Tamamen Rastgele Eksik Olan Veriler (Missing Completely at Random - MCAR):
Herhangi bir veri kiimesinin eksik olmasina neden olan olaylar hem goézlemlenebilir hem
degiskenlerden hem de gozlemlenemeyen ilgili parametrelerden bagimsizsa ve tamamen
rastgele gergeklesirse, degerler tamamen rastgele (MCAR) eksiktir. Veriler MCAR oldugunda,
veriler tizerinde yapilan analiz tarafsizdir; ancak, veriler nadiren MCAR’dir. Rastgele Eksik
Olan Veriler (Missing at Random - MAR), eksiklik rastgele olmadiginda, ancak eksikligin tam
bilginin bulundugu degiskenler tarafindan tamamen agiklanabildigi durumlarda olusur. MAR
istatistiksel olarak dogrulanmasi imkansiz bir varsayimdir. Ornegin, dgrencilerin bir smav
kaygis1 anketini doldurma olasiliklarinin daha diisiik olmasi, ancak bunun kaygi diizeyleriyle
ilgisi yoktur. Rastgele Eksik Olmayan Veriler ( Missing Not at Random - MNAR): Tamamen
rastgele eksiklik ve rastgele eksiklik olmayan verilerdir. Ornekle agiklamak gerekirse,
ogrenciler smav kaygisi nedeniyle anketi dolduramazlarsa bu gerceklesen bir durumdur (Inan,

S., 2001).

MCAR ile her degerlendirmenin kayip olarak etiketlenme sansi esittir. MNAR ile ise
yalmizca ilk kategoriyle iliskili degerlendirmelerin kayip olarak adlandirilmasina izin

verilmektedir ve bunlarin her birinin kayip olarak yeniden etiketlenme sans1 vardir.

Kayip veri mekanizmalarini gorsellestirmek icin bir 6rnek kurgulanmistir. 5 yasindaki
okul 6ncesi 6grencisine dgretmeni zihinsel ve kas gelisiminin pekismesi amaciyla bir yapboz

verdigi diisiintilsiin.



Sekil 2.1.0kul Oncesi Ogrencisine Ogretmeni Tarafindan Verilen Resim

Sekil 2.1°de yapboz resminde her parca renklerle tanimlanabilir. Ogrenci birinci
durumda yapboz pargalarin1 bazilarini alir ve eksik parcalar olusur. Bu durum rasgele parcalari

alarak kendiliginden olusur.

Sekil 2.2. Birinci Durum



Ikinci durumda ise yapbozun kenarlarinda bulunan pargalar1 ¢ikarmak daha kolay

oldugundan bu pargalari ¢ikarir.

Sekil 2.3. ikinci Durum

Uclincli durumda ise balonla ugabilecegini diisiiniir. Balon resminin oldugu yapboz

pargalarini ¢ikararak bunu deneyimlemek ister.

Sekil 2.4. Uglincii Durum
7



[k durumda kay1p yapboz pargalar1 tamamen rastgele olustugundan MCAR durumuna

ornektir. Ikinci durum MAR ve iiciincii durum rastgele olmayan bir kayiplik olarak MNARdir.

2.3. Cohen Kappa

Cohen’in kappa katsayisi iki Puanlayici arasindaki karsilastirmali uyumun giivenirligini

6lgen bir istatistik yontemidir. Kappa istatistigi 1960 yilinda Cohen tarafindan tanitildi. Kappa

en yaygin kullanilan anlagma ol¢iistidiir. Puanlayicilar arasinda uyum kavramini belirlemek

igin, stitunlarin farkli puanlayicilar1 temsil ettigi ve satirlarin puanlayicilarin veri topladigi

degiskenleri temsil ettigi bir matris olusturuldu (Tablo 1). Ayni N grubunu, 6nceden tanimlanan

k kategorilerinden birine bagimsiz olarak smiflandiran A ve B olmak iizere iki puanlayici

oldugunu varsayalim.

Tablo 2.1

U¢ Kategoriye Ayrilmus Ikili Siniflandirma

Puanlayic1 B

Puanlayict A Kategori 1 Kategori 2 Kategori 3 Toplam
Kategori 1 P11 P12 P13 P1+
Kategori 2 P21 P22 P23 P2+
Kategori 3 P31 P32 P33 Ps+
Toplam P+1 P+2 P+3

Tablo 2.1°deki pi1, p22 Ve ps3, puanlayicilar arasindaki uyumu gosterir. Diger hiicreler

puanlayicilar arasindaki anlagmazligi yansitir. Kappa katsayisi (%)

fonksiyonudur:

iki niceligin bir

Q) Gozlemlenen uyumun yiizdesi: Her iki puanlayicinin iizerinde anlastigi 6gelerin

orandir.

Py =YK pu

1)



(i)  Beklenen uyumun yiizdesi: Siniflandirmalarin istatistiksel bagimsizlig: altinda

gbzlenen uyumun degeridir.

P, = Z?:l Pi+D+i (2)
Kappa katsayist;
Po - Pe
T 1-Pe ©)

Katsayinin maksimum degerinin 1 olmasimi saglamak i¢in, Py — P,,1 — P, ‘nin
maksimum degerine boliiniir. Kappa’nin degeri genellikle 0 ile 1 arasindadir. Landis ve Koch
(1977), kappa degerinin yorumlanmasi i¢in Tablo 2.2°deki yonergeleri 6nerdiler;

Tablo 2.2

Kappa Degerleri Yorumu (Landis ve Koch,1977)

Kappa Degerleri Uyum Duzeyi
Oile.2 Cok az uyum
2ile .4 Az uyum
Aile .6 Orta uyum
bile.8 Iyi uyum
8ilel Cok iyi uyum

Bu yonergelerin ve diger herhangi bir yonerge kiimesinin genellikle keyfi kabul
edildigine dikkat edilmelidir. Alanyazinda farkli kappa katsayis1 yorumlarina rastlanmaktadir.

Kappa degerlerinin yorumlanmasi uygulama alanlarinda farkli anlamlara sahip olabilir.

Gozlemlenen uyumun yiizdesinin yiiksek olmasina ragmen, satir X siitun tablolarindaki
blylk dengesizlikler nedeniyle kiciik bir kappa katsaymin elde edilmesi, Satir-Sutun
toplamlarinda asimetrik dengesizlik oldugunda kappa katsayinin simetrik dengesizlik olmasi

durumuna gore daha ylksek bulunabilmesi kappa istatistiginin sinirliliklarindandr.



Cohen’in kappasinin kayip veri durumunda hesaplamalar yapilmasini saglayan farkli
versiyonlart vardir. Bu ¢alismada, Gwet Kappa, Liste Bazinda Silmeyi temel alan kappa ele

alinmustir.

2.3.1. Gwet Kappa

Gwet Kappa, Cohen kappanin kayip verileri isleyebilen bir tlrlini sunmaktadir. Kayip
verileri ayr1 bir kategoride degerlendirerek hesaplamaya dahil etmektedir. Tablo 2.3’de ii¢
kategoriye ayrilmis ve 1 eksik degerlendirmeye sahip ikili siniflandirma gosterilmektedir.
Puanlayici A ve puanlayici B tarafindan degerlendirilen tabloda pi1, p22, p33 puanlayicilar arasi
uyumu gostermektedir. Eksik kategorisinde belirtilen pmi, pm2, pms, Pm+ , puanlayici B
tarafindan degerlendirilen ancak puanlayici A tarafinda eksik degerlendirmeye sahip oldugunu,
Pim, P2m, P3m, P+m degerleri ise puanlayict A tarafindan degerlendirilen ancak puanlayici B

tarafindan eksik degerlendirmeye sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 2.3

Kayip Degerlendirme icin Bir Kategori ve Uc¢ Genel Kategorive Ayrilmis Ikili
Swiflandirma

Puanlayic1 B

Puanlayict A Kategori 1 Kategori 2 Kategori 3 Eksik Toplam
Kategori 1 P11 P12 P13 Pim P1+
Kategori 2 P21 P22 P23 P2m p2+
Kategori 3 P31 P32 P33 P3m Ps+
Eksik Pm1 Pm2 Pm3 Pm Pme+
Toplam P+1 P2 p+3 P+m 1

Gwet’in formiilasyonunda yalnizca iki derecelendirmeye sahip birimler dahil edilmistir.
0] Gozlemlenen uyumun yuzdesi;

P = Yk Pii
gu Rk Sk Pl
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(i) Beklenen uyumun yiizdesi;

_ Ef’:l Pi+P+i
Ppy = (1-Pm+)(1-P+m) ®)

Gwet’in kappa katsayisi;

_ Pgu—Ppy
g = (6)

2.3.2. Liste Bazinda Silmeye Dayanan Kappa

Kayip verilerle bas etmenin iiciincii bir yolu, her iki puanlayici tarafindan
siniflandirilmayan tim birimleri silmek (veya yok saymak) ve klasik Cohen'in kappasini
uygulamaktir (Strijbos Stahl, 2007). Bu nedenle, bu yaklasima dayanan kappa, liste bazinda

silmeye dayanan kappa olarak adlandiriimaktadir.

2.4. Fleiss Kappa Katsayisi

Iki puanlayici arasindaki uyumu ele alirken Cohen’in kappa katsayisi kullaniimaktadir.
Uyumun 6l¢iildiigli puanlayici sayisi ikiden fazla ise Fleiss’in kappa katsayisi kullanilmalidir.
Ikiden fazla puanlayici olmasi veya degiskenlerin ikiden fazla seviyesi olma durumlarinda
kullanilir. Bu nedenle Cohen’in kappasindan daha genis kullanim alani vardir. Fleiss kappa

katsayist da nominal degiskenlerde kullanilabilmektedir.
Fleiss kappa katsayisinin hesaplanma adimlar::

Adim 1. N degerlendirilecek durumlarin sayisi; n toplam puanlayici sayist ve k ise
degerlendirmede kullanilacak kategori sayisi olsun. Once j-inci kategoriye ait degerlendirme

orani P; olarak hesaplanir.

1 1
Pi= N, i1 1=%am; (10)
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Adim 2. Uyumu gésteren pi degerleri hesaplanir.

pi = ﬁ Foymgi(ng — 1) (11)
= = Oy — ) (12)
- n(n 1) (Z] ln’l]) (13)

Adim 3. Elde edilen P; uyum degerlerinin ortalamasi, P hesaplanur.

= Zl 1Pi (14)

—— L. Zfnd - Nn) (15)

Nn(n 1)

Adim 4. Son olarak, toplam ortalama olan P, ve Fleiss ’in kappa katsayisi hesaplanr.

P Z 1p] (16)
Kp =p (17)

Fleiss kappa katsayisini hesaplanma agsamalarinin daha net anlagilmasi igin bir 6rnek

tizerinden degerlendirmeler yapilmistir.

Ornek: Bir okulda 14 rehberlik ve psikolojik damigmanin 10 &grenciyi inceledigi
diistintilsiin. Her rehberlik ve psikolojik danigman her Ogrenciyi 5 kategoriden birinde

degerlendirmistir. Degerlendirme sonuglar1 Tablo 2.4’de verilmistir.
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Tablo 2.4

Fleiss Kappa Katsayisini Hesaplamak I¢in Degerlendirme Sonuclar

Kategori

Ogrenci 1 2 3 4 5 Pi
1 0 0 0 0 14 1.000
2 0 2 6 4 2 0.253
3 0 0 3 5 6 0.308
4 0 3 9 2 0 0.440
5 2 2 8 1 1 0.330
6 7 7 0 0 0 0.462
7 3 2 6 3 0 0.242
8 2 5 3 2 2 0.176
9 6 5 2 1 0 0.286
10 0 2 2 3 7 0.286

Toplam 20 28 39 21 32

P; 0.143 0.200 0.279 0.150 0.229

N= 10, n=14, k=5 olmak (lizere tim gozlemler igin toplam 140 ve P; igin toplam 3.780

hesaplanmustir.

_(0+04+0+0+2+7+3+2+6+0)
N 140

s = 0.143

Ikinci satir igin;

=— (024 22+4+6%2+4%2+2%2—-14) =0.253
Taa—p 0 FE e AT )

P degerini hesaplamak igin, P; toplami bulunur.

=1.000+0.253+............ +0.286 = 3.780



Formiil adimlarina gore Fleiss’in kappa katsayisina ulagilir.

P = 1 ((3.780)(14)(14 — 1)) = 0.378

(a0 (414 - 1))

P, = 0.143% + 0.200% + 0.279% + 0.1507 + 0.229? = 0.213

_ 0.378-0.213

- = 0.21
Kr="T"o213 2210

Elde edilen sonucun Landis ve Koch (1977) yorumuna gore adil bir uyum oldugu

cikarimi yapilmstir.

2.5. Light Kappa

Puanlayicilar arasindaki iki degiskenli kappa katsayilarinin tiim miimkiin
kombinasyonlarinin ortalamasina esittir.

h puanlayici sayisi, R diizey sayisi, n gézlem sayisi ve i;; i. ve j. Puanlayicilar igin
hesaplanan Cohen « katsayist olmak iizere (i= 1,2,.....h ve j= 1,2,...... ,h), Cohen «

katsayisinin genellestirilmis hali olan Light k katsayis1 Esitlik (18)’de verilmistir.

2 -
T Y Y ki (18)
Light kappa katsayisi ikili gruplar halinde hesaplana h (h - 1) / 2 tane Cohen’in kappa

katsayilarinin ortalamasidir.

2.6. Tlgili Cahsmalar

Dalkiran (2006), ¢alismasinda keman egitimi yariyil sonu sinavlarinda yapilan 6lgme
ve degerlendirme siirecinde mevcut durumu saptamak ve egitim-6gretimi olumlu ydnde
etkileyecek gecerligi, giivenirligi ve kullanmishihigi yiiksek olan G6lgme araci gelistirmeyi
amaglamigtir. Arastirmay1 15 iiniversitenin Egitim fakiiltelerine bagli Gilizel sanatlar Egitimi
boliimlerinin Miizik Egitimi Anabilim Dalinda (MEABD) gorev yapan 54 keman egitimcisi ile
bu dersi alan 737 keman 6grencisi olusturmustur. Olgme aracinda, puanlayicilar arasi tutarligin

belirlenmesi amaci ile Kappa hesabindan yararlanilmistir.
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Vanbelle ve Albert (2009), “Iki Bagimsiz Puanlayici Grubu Arasindaki Anlasma” adli
calismasinda nominal Slgekle siniflandirilmis iki bagimsiz puanlayici grubu arasindaki uyum
derecesini degerlendirmek i¢in bir uyum katsayis1 onermislerdir. Bu katsayi, iki puanlayici
arasindaki uyumu 6l¢mek igin klasik Cohen’in kappa katsayisini genisletmislerdir. Ornekleme
varyansi Jackknife yontemi ile belirlenmistir. Sonug¢ olarak, bu ¢alismada Onerilen grup ici
heterojenligi hesaba katarak iki bagimsiz puanlayici arasindaki uyumu 6l¢mektedir. Kullanilan

yontem Cohen’in kappa katsayisinin dogal bir uzantisidir ve benzerlikler gosterir.

Bag ve digerleri (2010), “2x2 Tablolarda Gozlemciler/Gozlemler Arast Uyumun
Degerlendirilmesi” adli c¢alismasinda ise dis hekimliginde yapilan bazi gozlemler ya da
gbzlemciler arasindaki uyumun belirlenmesi amacina dayanmaktadir. Bu amagla gelistirilmis
basit uyum katsayisi (po), Cohen’in kappa katsayist (x) ve PABAK katsayist kullanilmustir.
Orneklerle bu katsayilar incelenmistir. Calismada incelemeler sonucunda 2 sorun ortaya
cikmistir. Birinci sorun ‘var’ ve ‘yok’ kategorilerinin goreli olasiliklarindan % etkilenmistir ve
bu olasiliklar arasindaki fark Prevelans indeksi (PI) olarak adlandirilmisgtir. Prevelans indeksi
yuksek degerde oldugu zaman, Prevelans indeksinin kiiglik veya sifir olmasi durumuna gore
daha diisiik ¢tkmustir. Ikinci sorun Goézlemci A ve B, farkli degerlendirmeler yaptiginda yanlilik
olusmaktadir. Yanlilik biiylik oldugu zaman kappa katsayisi, yanlilik kiigiik oldugu veya hig
olmadig1 duruma gore daha yiiksek ¢ikmistir. Sonug olarak 2x2 tablolarda uyumu gostermek
icin basit uyum katsayis1 yerine, siklikla sans diizeltmesi yapan » katsayis1 kullanilmakta, ancak

iki sorun nedeniyle yorumlanmasinda gii¢liikler olugmaktadir.

Demir ve Parlak (2012), ¢alismasinda Tiirkiye’de egitim aragtirmalarinda kayip veri
sorununa yonelik olarak hangi yontemlerin daha yaygin bir sekilde kullanildiginin
belirlenmesini amaglamistir. Nitel bir arastirma olup dokiiman tarama yontemi kullanilmistir.
Arastirma kapsaminda Tiirkiye’de dort egitim dergisinde, 2009-2011 yillar1 arasinda
yayimmlanan toplam 708 makale, ii¢ aragtirmaci tarafindan es zamanl olarak incelenmistir.
Incelen arastirmalarin 405’1, istatistiksel analiz siiregleri icermekle birlikte bu arastirmalarin
ancak 31’inde kayip veri sorunu bulundugu saptanmistir. 31 arastirmadan 7 tanesinde kayip
veri yontemi kullanildigy, fakat bu kullanimin ¢ok da bilingli olarak yapilmadig: goriilmiistiir.
Arastirmanin sonucunda Tiirkiye’de egitim arastirmalarinda ve arastirmalarin raporlanmasinda
onemli eksiklikler bulunmustur. Metodoloji ve kayip veri yontemleri konusunda yeterlik

diizeyinin beklenenin altinda oldugu goriilmiistiir.

15



Yildiztekin (2014), calismasinda Klasik test kurami ve Genellenebilirlik kuramina gore
puanlayicilar arasi tutarliligi karsilastirmistir.  Ankara ilindeki bir ortaokulun 7.sinifinda
O0grenim goren 84 0grenciye uygulanan ve problem ¢ézme becerisini 6lgen agik uglu sorular,
analitik ve biitiinsel dereceleri iki ayr1 puanlama anahtar1 kullanilarak 5 farkli matematik
Ogretmeni tarafindan puanlanmistir. Klasik test kuramindan, Pearson momentler c¢arpimi
korelasyon katsayist (PMCKK), Spearman sira farklari korelasyon katsayist (SSFKK),
Cronbach Alpha, Kappa ve Krippendorf Alpha katsayilari ile Genellenebilirlik kuramindan b x
m x p ¢apraz deseninde degiskenlik kaynaklar1 ve yiizdeleri belirlenerek giivenirlik analizleri
yapilmistir. Puanlayicilar arasi tutarlik diizeyinin yiiksek oldugu ve analitik dereceli puanlama
anahtar ile elde edilen puanlarin tutarliginin biitiinsel dereceli puanlama anahtari ile edilen

puanlarin tutarligindan goreceli olarak daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Kilig (2015), “Kappa Testi” adli calismasinda, gézlemciler arasindaki uyumun sans
eseri olabilecegini dikkate alarak kappa hesaplamasi yapar. Bu nedenle gozlemciler arasi
uyumun yiizde hesabindan daha giiclii sonug¢ verecegi belirtilmistir. Bir klinikte gorev yapan
iki psikiyatristin 50 hastayr ayr1 ayr1 degerlendirdigi bir ornek iizerinden kappa degeri
hesaplanmistir. Bulunan degerler Landis ve Koch (1977) yorumuna gore incelenmistir. Elde
edilen sonuca gore iki psikiyatrist arasinda tani uyumu zayif diizeyde kabul edilmistir.
Calismadaki en onemli elestiri ise iki gézlemci arasindaki toplam uyumlu sonug sayisi ayni
oldugu durumlarda farkli sonuglar verebilmesidir. Kategori sayis1 ne kadar kiiclik olursa

hesaplanan kappa degerinin o kadar biiyiik olduguna deginilmistir.

Vanbelle (2017), “Cok Diizeyli Verilerde Elde Edilen Bagimli Kappa Katsayilarinin
Karsilastirilmas1” baslikli ¢alismasinda ¢ok diizeyli veriler lizerinde elde edilen ¢esitli bagiml
kappa katsayilarini karsilastirmis, cok sinirli sayida denek olmasi durumunda her zaman yeterli
olmayan daha gelismis modelleme tekniklerine iki basit alternatif sunmustur. Girig bdliimiinde
cok diizeyli kappa katsayilarinin tanimi yapilmis ve birkag bagimli kappa katsayilari
karsilastirilmistir. Daha sonra Tip I hata oranmin davranisini incelemek i¢in, sabit marjinal
olasilik dagilim1 ve degisken ciftleri arasinda kappa katsayisi ile ¢ok diizeyli bagimli kategorik
degisken simiile edilmistir. Her simiilasyon semasi i¢in, ortalama karesel hata, ortalama
standart hata kayit edilmis ve sekil olusturulmustur. Simiilasyonlarda gosterilenlere gore sonug
olarak, az sayida kiime ve kiiclik kiime boyutlar1 i¢in bile verilerin hiyerarsik yapisinin hesaba

katilmasi siddetle tavsiye edilmistir.
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De Raadt ve digerleri (2019), ¢alismalarinda Cohen’in kappa’nin kayip verileri isleyen
Uc turind sunmaktadirlar. Gwet’in kappasi, Normal Kategori Kappa ve Silme Yodntemli
Kappadir (Listwise Deletion Kappa). Veri, degerlendirmelerden biri veya ikisi birden bir birim
eksikse kay1p kabul edilir. 2x2 ve 3x3 uyum tablolar1 olusturularak, 10000 tekrar ile simulasyon
caligmasi yapilmustir. Ortalama karesel hata (MSE) ve yanlilik degerleri hesaplanmistir. lyi
performans gosterdiginden ve hesaplanmasi kolay oldugundan, kayipligin tamamen rastgele
veya rastgele olmadigi varsayilabilirse, kayip degerlendirmelerin listeye gore silinmesine

dayanan kappa katsayisinin kullanilmasi1 6nerilmistir.

Alruhaymi & Kim (2021) arastirmasinda kayip veri sorunun nasil ortaya ¢iktigini ve
kayip veri sorununda verilerin nasil analiz edilmesi gerektigini aciklamistir. Kayip verileri
rastgele kayip(MAR), rastgele tamamen eksik(MCAR), rastgele degil eksik(MNAR) olarak
gruplandirmistir.  Eksik verileri tahmin etmek icin geleneksel ve modern tekniklerden
bahsetmistir. Bu teknikler, liste bazinda silme, ikili silme, modern atama yontemleri
seklindedir. Sonug olarak herhangi bir test veya deneysel projede kayip verilerin her zaman

siirlayict oldugunu, yanlis ¢cikarimlar yapilmasina neden olabilecegini vurgulanmistir.

2.6. R Yazilimi

Bilimsel arastirmalarda veri analizi siirecinde yapilan c¢oziimlemeler ve elde edilen
bulgular 6nem tagimaktadir. Nicel verilerin ¢oziimlenmesinde ise gogunlukla istatistiksel paket
programlarindan faydalanilmaktadir. Bu paket programlardan para ile temin edilenlerin yam
sira, Ucretsiz ve pek ¢ok c¢oziimleme teknigi kullanimima olanak saglayan R yaziliminin
kullanimi1 yayginlagmistir.

R yaziliminin temelini Becker ve Chembers tarafindan gelistirilmis olan “S” dili
olusturmaktadir. R yazilim1 daha 6nce piyasaya sunulan ve {icretli bir yazilim olan S-PLUS’1n
gelismis bir versiyonudur (Er ve Sénmez,2005; 11k,2011).

[statistik programlarindan para ile temin edilenlerin yani sira, yazilimlarin dayandig
kodlar1 geri planda saklayarak aragtirmacilara bazi kisa yollarin bulundugu bir ara yiiz saglar.
Kullanic1 burada ilgili sekmeleri isaretleyerek ve tiklayarak gerekli analizleri gerceklestirir
ancak kullanici yazilimin geri planda igleyen ve analizin yapilmasini saglayan kodlar1 géremez.
Acik kaynak kodlu olan R yazilimi ise bu kodlar1 kullanicr ile paylasir ve diinyanin herhangi

bir yerinde herhangi birisinin yazilimin gelismesine katki saglamasina olanak tanir. Bu 6zellik
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R yazilimiin ¢ok dinamik ve siirekli gelisen bir yapiya sahip olmasin saglar. (Dogan,C.D.,&
Uluman,M. 2016)

R yaziliminin diger programlara gore avantajlar1 oldugu bilinmektedir. Bunlardan en
Oonemlisi, veri bilimindeki analiz siireclerini gergeklestirme ve veri gorsellestirmede hizli ve
giiclii olmasidir. A¢ik kaynakl ticretsiz bir yazilim olmasi tercih edilmesini saglayan diger bir
etkendir. Bircok ozellestirilmis pakete erisim imkani tanir.

R yazilimmin avantajlar1 bulunmaktadir. Bunlardan birincisi nicel analizlerin
hesaplanmasina olanak taniyan giiclii bir proglamlama diline sahiptir. Ikincisi ise kullanicilara
herkes tarafindan ulasilabilir istatistiksel paketleri sunar ve imkan tanir. Uglinciisii ise daha dnce
belirtildigi gibi R’in agik kaynak kodlu bir yazilim olmasidir. (Dogan,C.D ve Uluman,M.,
2016)
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BOLUM 111

YONTEM

3.1. Arastirmanin Modeli

Calismanin modeli bilimsel arastirma tirlerinden temel arastirmadir. Temel
arastirmalar; kuramlara dayanarak, varsayimlar gelistirerek, bunlar1 test ederek, sonuglarini
bilimsel olarak yorumlayarak ve ortaya ¢ikararak yapilan arastirmalardir. Bu ¢aligmada, kayip
deger durumunda, iki veya daha fazla puanlayicilar aras1 uyumu incelemek i¢in aragtirmalarda
yaygin olarak kullanilan Cohen Kappa, Gwet Kappa, Silme Yontemli Kappa, Fleiss Kappa,
Light Kappa ve c¢alisma kapsaminda oOnerilen Gwet Kappa’ya Dayali Light Kappa

yontemlerinin performanslar1 karsilagtirilmistir.

3.1.1. Arastirmanin Materyali

Aragtirmanin materyalini farkli kayip oranlar1 ve farkli senaryolara gore tiretilen veri
kiimeleri olugturmaktadir. Ayni zamanda R yazilimda bulunan “irr” paketi igerisinde bulunan

iki gercek veri kiimesinden yararlanilmistir.

3.1.1.1. Farkh Kayip Oranlarinda ve Farkli Durumlarda Senaryolara Gore Veri
Olusturma

R yaziliminda “sample” fonksiyonu kullanilarak rastgele veriler iiretildi. Kisi sayisi
N=100, 1000, 10000 olmak iizere ve iki puanlayici i¢cin uyumu gosteren 0,1°1i veri setleri
olusturuldu. Bu asamada iiretilen senaryolarda tam veri setlerinde kayip degerler olusturuldu.
Bu degerler olusturulurken ‘add missing’ fonksiyonu kullanilarak %5, %10, %15, %20, %25,
%30 oranlarinda MCAR ile kayip degerler atand.

Fonksiyon calistirildiginda her seferinde farkli sonucglar elde edildi. Karsilastirma

yapabilmek icin farkli olasiliklarda veri setleri olusturuldu.
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3.1.1.2. “irr” Paketi icerisinde Bulunan Gerg¢ek Veri Kiimeleri

Calismada R yaziliminda “irr” paketi igerisinde bulunan ‘diagnoses’, ‘anxiety’ veri
kiimeleri kullanilmistir. Tablo 3.1°de 30 hastanin her bir puanlayici tarafindan psikiyatrik
tanilar1 1.Depresyon, 2. Kisilik Bozuklugu, 3.Sizofreni, 4. Nevroz (Sinir Hastaliklar1), 5.Diger
olmak tizere kaydedilmis ve simiflandirilmistir. Tablo 3.2°de {i¢ puanlayici tarafindan
derecelendirilen anksiyete verileri verilmistir. Burada kullanilan derecelendirme 6lgegi; 1 hig

endiseli degil, 6 son derece endiseli seklinde ifade edilmektedir.

Tablo 3.1

Ug Puanlayict Tarafindan Siniflandirilmis ‘diagnoses’ Veri Kiimesi

Puanlayici 1 Puanlayici2 Puanlayic13
1 4 4 4
2 2 2 2
3 2 3 3
4 5 5 5
5 2 2 2
6 1 1 3
7 3 3 3
8 1 1 3
9 1 1 4
10 5 5 5
11 1 4 4
12 1 2 4
13 2 2 2
14 1 4 4
15 2 2 4
16 3 3 3
17 1 1 1
18 1 1 1
19 2 2 4
20 1 3 3
21 5 5 5
22 2 4 4
23 2 2 4
24 1 1 4
25 1 4 4
26 2 2 2
27 1 1 1
28 2 2 4
29 1 3 3
30 5 5 5
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Tablo 3. 2

U¢ Puanlayici Tarafindan Siniflandirilan ‘anxiety’ Veri Kiimesi

Puanlayicil Puanlayici12 Puanlayici3
1 3 3 2
2 3 6 1
3 3 4 4
4 4 6 4
5 5 2 3
6 5 4 2
7 2 2 1
8 3 4 6
9 5 3 1
10 2 3 1
11 2 2 1
12 6 3 2
13 1 3 3
14 5 3 3
15 2 2 1
16 2 2 1
17 1 1 3
18 2 3 3
19 4 3 2
20 3 4 2

3.2. Onerilen Yaklasim: Kayip Veri Durumunda Gwet Kappa’ya Dayah Light
Kappa (GKDLK)

Puanlayici sayisi iki oldugunda Cohen kappa’nin kayip verileri igleyen bir tiirii olan
Gwet Kappa, kay1p degerleri ayr1 bir kategoride degerlendirerek hesaplamaya dahil etmektedir.
Puanlayici sayisi ikiden fazla olmasi ve kayip deger varliginda, puanlayicilar arast uyumun
belirlenmesi i¢in tam veri durumunda ikiden fazla puanlayici varliginda kullanilan Light Kappa
istatistiginin ve kayip deger durumunda iki puanlayici i¢in kullanilan Gwet Kappa istatistigi ile
birlikte degerlendirilmesi sonucunda Esitlik (19) elde edilmis ve bu esitlik Gwet Kappa’ya
Dayal1 Light kappa (GKDLK) olarak adlandirilmistir.

2 - .
UGKDLK = 1 pTy) )y ;l=i+1 ng (i, ) (19)

21



Burada, h puanlayict sayisim ve n4(i,j) ise i= 1,2,...,h ve j= i+1,...,h icin Gwet kappa

istatistiklerini gosterir.

3.3. Veri Analizi Arac1

Arastirmada acgik kaynak kodlu R (R-4.1.3.) yazilimi kullanilmistir. R diger birgok
ozelligin yan1 sira veri manipiilasyonu, programlama ve grafiksel gosterimi bir arada sunan

entegre bir yazilimdir (Venables ve Smith, 2014).

3.4. Veri Analizi Sureci

3.4.1. “irr” Paketi icerisinde Bulunan Veri Kiimelerinin Analize Hazirlanmasi

R yaziliminda “irr” paketi igerisinde bulunan ‘diagnoses’, ‘anxiety’ veri kiimeleri
analize hazirlanmistir. Tablo 3.1°de 30 hastanin her bir puanlayici tarafindan psikiyatrik tanilart
1.Depresyon, 2. Kisilik Bozuklugu, 3.Sizofreni, 4. Nevroz (Sinir Hastaliklar1), 5.Diger olmak
izere kaydedilmis ve siiflandirilmistir. Tablo 3.2°de {i¢ puanlayici tarafindan derecelendirilen
anksiyete verileri verilmistir. Burada kullanilan derecelendirme 6lgegi; 1 hig endiseli degil, 6
son derece endiseli seklinde ifade edilmektedir. Gergek veri kiimelerine farkli kayip oranlarina
gore (%5, %10, %15, %20, %25, %30 ) MCAR ile kayip degerler eklenmistir. Fleiss kappa,
Light Kappa ve Gwet Kappa’ya Dayali1 Kappa degerleri hesaplanmistir.

3.4.2. Gwet Kappa’ya Dayal Light Kappa Hesab icin Veri Kiimelerinin Analize
Hazirlanmasi

R yaziliminda “sample” fonksiyonu kullanilarak Gretilen rastgele veriler ve “irr” paketi
icerisinde bulunan gercek veri kiimeleri Gwet Kappa’ya Dayali Light Kappa hesab:1 i¢in
hazirlandi. 3 puanlayict durumunda degerlendirilen ve farkli kayip oranlarina gore kayip
degerler eklenen veri kiimelerine 6nerilen yaklasim olan Light Kappa istatistigi ve Gwet Kappa
istatistiginin birlikte degerlendirilmesi sonucu olusan esitlik uygulanmistir. Puanlayici 1 ve 2,
Puanlayict 1 ve 3 ve Puanlayici 2 ve 3 olmak {iizere ikili gruplar halinde hesaplamalar

yapilmistir.
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BOLUM IV

BULGULAR

Bu boliimde, alt problemlere iliskin arastirma bulgular1 yer almaktadir. Arastirmadan

elde edilen bulgulara dayali olarak ulasilan sonuglar degerlendirilmistir.

4.1. Tam Veri Durumu igin Uretilen Veri Kiimesinden Elde Edilen Bulgular

Calismada iki puanlayici tarafindan puanlanan farkli veri kiimeleri olusturularak her bir veri
kiimesi igin Cohen kappa katsayisi hesaplanmigtir. Tam veri durumu igin hesaplamalar

yapilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.1

Farkly Veri Setlerinden Elde Edilen Uyum Oranlar

2 Puanlayici igin Uyum Oranlari

1 2 3 4

P11 .35 40 .20 .20
P12 .20 .20 .25 .35
P21 15 15 .30 .20
P22 .30 .25 25 .25
n .30 .28 .50 15

Tablo 4.1°de tam veri durumunda iki puanlayici ig¢in 100 katilimer sayist olmak tizere
‘sample’ fonksiyonu kullanilarak 4 farkli veri kiimesi olusturulmustur ve Cohen’in kappa
katsayilar1 hesaplanmistir. Bu hesaplama yapilirken P, 4, P,, satirlarindaki her iki puanlayicinin
anlastigi  gozlemlenen uyumun yiizdesi olusturulmustur. Iki puanlayicinin  farkl
degerlendirmelerde bulundugu beklenen uyumun yiizdesini olusturmak igin diger satirlardan

yararlanilmigtir. Kappa degerleri sirasiyla .30, .28, .50, .15 bulunmustur.
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4.2. Kayip Veri Durumu icin Uretilen Veri Kiimesinden Elde Edilen Bulgular

Tablo 4.2°de ise iki Puanlayici igin farkli katilimci sayisi ve farkli kayip oranlari ile
rasgele tretilen veri kiimeleri kayip veri durumunda karsilastirilmistir. %5, %10, %15, %20,
%25, %30 oranlarinda MCAR durumuna gore kayip veriler olusturulmustur. Kayip veri
durumunda kappa cesitleri kullanilarak hesaplamalar yapilmistir. %M kayip veri oranini
belirtmektedir. %5, %10, %15, %20, %25 ve %30 kayiplik durumunda Cohen Kappa ve Gwet
Kappa katsayilari hesaplanmistir. R yaziliminda Cohen Kappa katsayisi hesaplanirken kayip
degerler silinerek sonug¢ alinir ancak Gwet kappa hesabinda kayip degerler ayr1 bir kategoride

hesaplamaya dahil edilir.

Tablo 4.2

Farkli Senaryolara Gore Olusturulan Veri Kiimelerine Kayip Veri Atamasi Yapildiktan
Sonra Elde Edilen Sonuglar (2 Puanlayict Durumu )

N

szgl;iliil) %M EZBEZ z de?geri IS&:I[\)I;; z de%eri
100 5 144 1250 .210 157 1.250 .218
100 10 112 .987 .324 119 .901 .267
100 15 .005 .050 .960 .018 0 1

100 20 .049 433 .665 154 407 .614

100 25 -.048 -427 669 -.002 -.495 .629

100 30 .076 712 476 .261 .619 536
1000 5 .005 .148 .883 .005 141 .008
1000 10 -.001 -048 961 -.002 -.049 .261
1000 15 -.009 -266 .791 -.011 -.254 .79
1000 20 .026 .749 454 199 741 455
1000 25 .033 .949 .343 .286 94 .245
1000 30 .014 419 675 317 421 675
10000 5 .004 370 711 .005 .362 113
10000 10 .007 .687 492 .082 .854 492
10000 15 -.002 -222 825 -.001 -.201 925
10000 20 -.000 -023 982 -.000 -.021 .982
10000 25 .000 .020 .984 .000 0 .984
10000 30 .001 .146 .884 .000 .010 .808
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Tablo 4.3’de ii¢ Puanlayici igin farkli katilimci sayis1 ve farkli kayip oranlari ile rasgele

iiretilen veri kiimeleri kay1p veri durumunda karsilagtirilmistir. %5, %10, %15, %20, %25, %30

oranlarinda MCAR durumuna gore kayip veriler olusturulmustur. Kayip veri durumunda kappa

cesitleri kullanilarak hesaplamalar yapilmistir. %M kay1p veri oranini belirtmektedir. %5, %10,

%15, %20, %25 ve %30 kayiplik durumunda Fleiss Kappa, Light Kappa ve Gwet Kappa’ya

Dayali Light kappa katsayilar1 hesaplanmistir.

etmektedir.

Tablo 4.3

P degeri istatistiksel anlamlilig1 ifade

Farkli Senaryolara Gore Olusturulan Veri Kiimelerine Kayp Veri Atamas: Yapildiktan
Sonra Elde Edilen Sonuglar (3 Puanlayict Durumu)

N Gwet
(kisi % Fleiss p- Light p- Kappa’ya p-
3 kappa degeri kappa degeri  Dayali Light degeri
sayisi)) M K
appa
100 5 143 1.250 212 144 1.230 218 144 1.210 222
100 10 .104 901 .367 112 961 337 118 961 317
100 15 0 0 1 .005 .049 961 .02 .030 .989
100 20 .046 407 .684 .049 429 .668 247 .048 .635
100 25 -.057 499 .618 -048  -411 .681 -.035 -.429 .681
100 30 .068 .619 .536 .076 .693 .488 .079 714 .238
1000 5 .005 145 .885 .005 .148 .883 .032 .148 .872
1000 10 -.001 -.049 .961 -.001 .048 961 -.011 -.042 961
1000 15 -.009 -.266 .79 -.009 .265 791 -.017 .264 799
1000 20 .026 .748 .455 .026 747 .455 .026 745 455
1000 25 .033 .94 347 .033 .947 .344 .063 .99 344
1000 30 .014 419 675 .014 418 .676 .028 416 677
10000 5 .004 .368 713 .004 370 711 .044 421 .708
10000 10 .007 .687 492 .007 .687 492 .009 .687 492
10000 15 -.002 -222 .825 -002  -.222 .825 -.002 -.222 .825
10000 20 -.000 -.023 .982 -000  -.023 .982 -.000 -.023 .982
10000 25 .000 .020 .984 .000 .020 .984 .000 .020 .989
10000 30 .001 145 .885 .001 146 .884 .001 .145 .881
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4.3. ‘diagnoses’ ve ‘anxiety’ Veri Kiimelerinde Kappa Katsayis1 Hesabindan Elde
Edilen Bulgular

30 hastanin 3 puanlayici tarafindan 5 nominal kategoriye kaydedilip siniflandirildigi
veri kiimesinde, puanlayicilar aras1 uyumu 6l¢mek i¢in kappa katsayilart hesaplanmistir. Kappa
degeri 0.651 olarak bulunmustur. Landis ve Koch (1977), yorumuna gére puanlayicilar arasinda
Iyl uyum oldugu ¢ikarimi yapilmistir. ‘anxiety’ veri kiimesinde ise 3 puanlayici tarafindan 1
hi¢ endiseli degil, 6 son derece endiseli olmak tlizere siniflandirilmistir. Kappa hesaplamalari
sonucunda 0.189 olarak bulunmustur. Elde edilen bu sonug¢ puanlayicilar arasinda zayif uyum
oldugunu gostermektedir.

Veri kiimelerinin kayip veri durumunda nasil sonuglanacagini karsilastirmak amaciyla
%S5, %10, %15, %20, %25, %30 oranlarinda kayip degerler atanmistir. Fleiss Kappa, Light
Kappa, Gwet Kappa’ya Dayal1 Light Kappa degerleri R yaziliminda hesaplanmistir. Elde edilen
bulgular Tablo 4.4 ve Tablo 4.5°de gosterilmektedir. Tablo 4.4 ve Tablo 4.5 incelendiginde
kayiplik oranlart %5, %10, %15, %20, %25, %30 durumu igin Fleiss kappa, Light Kappa ve
Gwet Kappa’ya Dayali Kappa 6nemlidir (p<0,05).

Tablo 4.4

R Yazilimda Bulunan ‘diagnoses’ Veri Kiimesine Kayip Veri Atamasi Yapildiktan Sonra
Elde Edilen Sonuglar

Gwet Kappa’ya

Flei - Ligh - ; -
M(%) Kaep ;Z z de?“geri Ka%) pta degeri Da}s;;;;ght z de%eri

5 456 7.71 0 487 427 668 513 475 0
10 428 163 0 456  -211  .883 586 124 0
15 510  7.68 0 533 482 712 548 482 0
20 473 652 0 500  .145 .883 509 145 0
25 507  6.27 0 531 416 483 547 501 0
30 479 524 0 511 .408 983 674 483 0
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Tablo 4.5

R Yazilimda Bulunan ‘anxiety’ Veri Kiimesine Kayip Veri Atamas: Yapildiktan Sonra
Elde Edilen Sonuglar

Gwet
M(%  Fleiss p- Light p- Kappa’ya . p-
) Kappa degeri  Kappa degeri  Dayali Light degeri
Kappa
5 -015 -211 .833 011 240 214 .003 .302 0
10 -020 ~-.264 791 001 146 884 -.014 .149 0
15 -039 -465 .642 -.009 255 891 .005 .267 0
20 -067 --647 518 006 647 482 .000 .708 0
25 -058 -448  .654 001 274 .866 .000 .001 0
30 -090 --589  .556 0 0 1 011 .002 0
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BOLUM V

SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu béliimde arastirmanin amaglari dogrultusunda analiz sonuglarina ve onerilere yer
verilmistir.

5.1. Sonug¢ ve Tartisma

R yaziliminda kayip veri mekanizmalari ile olusturulan veri setlerinde puanlayicilar
aras1 uyum incelenmistir. Puanlayicilar aras1 uyum incelenirken Cohen Kappa, Gwet Kappa,
Fleiss Kappa, Light Kappa ve ¢alisma kapsaminda onerilen Gwet Kappa’ya Dayali Light Kappa
istatistikleri kullanilmustir. Iki puanlayic igin kayip veri durumunda Cohen Kappa ve Gwet
Kappa, U¢ puanlayicinin oldugu durumda Fleiss Kappa, Light Kappa ve Gwet Kappa’ya Dayali
Light Kappa katsayilar1 hesaplanmistir.

Elde edilen kappa katsayilar1 sonuglarina gore degerler 1’ e yakin oldugu durumda
puanlayicilarin iyi uyum igerisinde oldugu sdylenebilir. Tam veri durumunda katilimci sayisi
100, puanlayict sayist iki oldugunda, uyum oranlarmi belirlemek igin hesaplanan kappa
katsayilar1 Tablo 4.1°de verilmistir. Kappa degerleri sirasiyla .30, .28, .50, .15 bulunmustur.
Puanlayicilar arasi uyum diizeyleri Landis ve Koch (1977) yorumuna gore sirasiyla “az uyum”,
“az uyum”, “orta uyum”, “cok az uyum” seklindedir. Katilimci sayisi arttikga kappa katsayisinin
daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmistir. iki puanlayici durumunda Tablo 4.2°de belirtilen kay1p
degere sahip veri kiimeleri i¢in kappa versiyonlarinda, katilimer sayisinin 10000, kayiplik
ylizdesinin %30 oldugu durumda sonuglar neredeyse aynidir. Ikiden fazla puanlayici olmasi
durumunda, katilimci sayis1 100, kayiplik oranlar1 %15 ve %20 oldugunda; katilimci sayisi
1000, kayiplik orant %5 oldugunda; katilimci sayisi 10000, kayiplik oranlari %5 ve %10
oldugunda ¢alisma kapsaminda 6nerilen Gwet Kappa’ya Dayali Light Kappa yaklasiminin daha

1yi performans gosterdigi goriilmiistiir. Tablo 4.4 ve Tablo 4.5’de gergek veri kiimelerine kay1p
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deger atamas1 yapildiktan sonra elde edilen kappa katsayilar1 sonuglari verilmistir. Gergek veri
kiimelerinden elde edilen bulgulara gore 3 puanlayici icin Fleiss Kappa, Light Kappa ve Gwet
Kappa’ya Dayali1 Light Kappa hesaplamalarinda yeni yaklasim olan Gwet Kappa’ya Dayali
Light Kappa tiim kayiplik oranlarinda daha anlamlidir.

Egitim arastirmalarinda kayip verilerle basa ¢ikmak igin gesitli yollar bulunmaktadir.
Kayip verilerle ugragsmak i¢in Cohen’in kappa’sinin birkag versiyonu bulunmaktadir. Cohen’in
kappa katsayisinin versiyonlari; Liste Boyunca Silmeye Dayanan Kappa, Gwet Kappa.
Bunlardan birincisi kayip verinin bulundugu satirlarin hepsinin silindigi liste bazinda silmeye
dayanan kappa yontemidir. Ancak bu durum bazi katilimcilarin géz ardi edilmesine sebep
olmustur. R yaziliminda veri kiimelerine bu yontem uygulandiginda neredeyse veri kiimesinin
biiylik bir cogunlugu silinmistir. Bu yontem dogru degerlendirme ve karsilastirma yapmay1
zorlastiran bir stratejidir. Ikinci bir yontem olan Gwet’in kappasinda kayip degerleri ayr1 bir
kategori ile smiflandirilarak hesaplamaya dahil etmektedir. Gwet’in kappa formiilasyonunda,
gdzlemlenen uyumun yiizdesinin hesaplanmasinda yalnizca iki degerlendirmeye sahip birimler
dahil edilmistir. Kayip veriler daha kesin tahminler yapmak igin kullanilir. Eksik
degerlendirmeye sahip birimler, beklenen uyum yiizdesinin hesaplanmasinda kullanilmistir. Iki
eksik degerlendirme tamamen hesaplama diginda birakilmistir. Bu nedenle Gwet’in kappasi
hesaplamada daha iyi performans gostermistir. Liste bazinda Silmeye Dayanan Kappa
katsayisinda ise puanlayicilar tarafindan bir puanlama veya her iki puanlama eksik oldugu
durumda tamamen silerek hesaplama diginda birakilir.

Puanlayict sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda Fleiss kappa hesabindan
yararlanilabilir. R’de bulunan kappam.fleiss() [irr paketi] fonksiyonu, Fleiss kappa’y1 kategorik
veriler Uzerinde puanlayicilar arasi uyumun bir indeksi olarak hesaplamak icin kullanilir.
Rastgele olusturulan veri kiimelerinde Fleiss kappa performanst, diger versiyonlardan ytiksektir
ancak R yaziliminda bulunan ‘diagnoses’ ve ‘anxiety’ veri kiimelerinde yiiksek performans
gosterememigtir. Yeni bir yaklasim olarak ¢aligma kapsaminda olusturulan Gwet Kappa’ya
dayanan Light Kappa’da ise sonuglarin daha iyi oldugu séylenebilir.

Literatirde kayip veri durumunda genellikle iki veua ti¢ kappa katsayisi iizerinden
tartismalar yapilmistir (Gwet (2012); Gwet (2014); Raadt vd. (2019). Veri kiimelerinde kay1ip
veri problemi ve ¢oziimiine iliskin caligmalar (Baraldi ve Enders,2010; Enders, 2010; Peugh ve
Enders, 2004), genellikle nicel veri kiimelerinde yer alan kayiplik lizerine yapilmistir. Literatiir

incelendiginde kayip veri durumunda puanlayicilar arast uyumun aragtirildigi caligmalarin son
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derece kisitligi oldugu goriilmiistiir. Bu baglamda bu ¢alismada ikiden fazla puanlayict olmasi

durumunda kayiplik problemine ¢6ziim iizerine odaklanilmistir.

5.2. Oneriler

Iki puanlayici tarafindan puanlanan kayip degerlerin bulundugu veri kiimelerinde kappa
cesitlerinden Gwet’in kappa katsayisi kayip degerleri hesaba katarak islem yaptigindan daha
iyi sonug verdigi goriilmiistiir. U¢ puanlayici tarafindan puanlanan veri kiimelerinde ise kayip
veri durumunda 6nerilen yaklasim olan Gwet Kappa’ya Dayali Light Kappa daha iyi sonug
vermistir. Bu yaklasim, Kayip veri durumunda iyi bir tercih olacaktir. Silme yontemlerinde
oldugu gibi veriyi yok saymak hatali yorumlamalara yol agabilir. Clnku biyik 6lcude veri
kaybina yol agmaktadir. Arastirmalarda kayip veri durumunda, liste bazinda silmeye dayanan
kappa sik tercih edilmektedir ancak daha dogru sonuglar elde etmek igin Gwet Kappa’ya Dayali
Light kappa Onerilebilir.

Gwet kappa’ya Dayali Light kappa katsayisi, Light kappa ve Fleiss kappa katsayisina
gore daha iyi yorumlamalar yapilmasina yardimeci olmustur. Bu nedenle kappa katsayilari
arasindan Gwet Kappa’ya Dayali Light Kappa katsayisi tercih edilebilir. Son olarak, egitim
aragtirmalarinda kayip veri sorunu ve kappa katsayisi ile ilgili ¢aligmalar halen devam
etmektedir. Bu nedenler bu tiir galismalara yer verilmesi tavsiye edilmektedir. Calismanin bu

anlamda egitim arastirmalarina yon verecegi ongoriilmektedir.
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EKLER

Ek-1: Veri Uretme ve Karsilastirmaya iliskin R Kodlar1

xtab<-as.table(rbind(c(35,20),c(15,30)))
diagonal.counts<-diag(xtab)

N<-sum(xtab)
row.marginal.props<-rowSums(xtab)/N
col.marginal.props<-colSums(xtab)/N
P,<-sum(diagonal.counts)/N
P,<-sum(row.marginal.props*col.marginal.props)
k<- (o — P)/(1 =P
install.packages(*"'SimDesign™)

library(SimDesign)
head(ymiss<-add_missing(diagnoses),10)
kappam.fleiss (v)

kappam.fleiss (v, exact=TRUE)

kappam.fleiss (v, detail=TRUE)

kappam.light(df2)

kappam.light(veri)
kappa2(anxiety[,c("raterl"”,"rater2")],weight="equal™)
kappa2(diagnoses[,2:3])

veri=matrix (sample(c(0,1),200,replace=T),ncol=2)

veri=matrix (sample(c(0,1),2000,replace=T),ncol=2)
34



veri=matrix (sample(c(0,1),20000,replace=T),ncol=2)
head(y<-add_missing(veri),5)
head(y<-add_missing(veri),10)
head(y<-add_missing(veri),15)
head(y<-add_missing(veri),20)
head(y<-add_missing(veri),25)
head(y<-add_missing(veri),30)

dfl<-diagnoses

df1[c(1,5),2]<-NA

df1[c(2,6),1]<-NA

df2<-na.omit(df1)
kappa2(df2[,c("degerlendirici1”,"degerlendirici2")],weight="unweighted")
df3<-anxiety

kappa2(df4[,1:2],"squared™)
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