HACETTEPE UNIVERSITESI
EGITIM BILIMLERI ENSTITUSU

Egitim Bilimleri Ana Bilim Dal

Egitimde Olgme ve Degerlendirme Programi

BILGISAYARDA BIREYSELLESTIRILMIS TEST UYGULAMALARINDA MADDEY| YENIDEN

CEVAPLAYABILMENIN OLCME HATASINA VE YANLILIGINA ETKISININ INCELENMESI

Omer Faruk SEN

Doktora Tezi

Ankara, 2022



Liderlik, arastirma, inovasyon, kaliteli egitim ve degisim ile

Noboo loige... Ly



HACETTEPE UNIVERSITESI
EGITIM BILIMLERI ENSTITUSU

Egitim Bilimleri Ana Bilim Dal

Egitimde Olgcme ve Degerlendirme Programi

BILGISAYARDA BIREYSELLESTIRILMIS TEST UYGULAMALARINDA MADDEY| YENIDEN

CEVAPLAYABILMENIN OLCME HATASINA VE YANLILIGINA ETKIiSININ INCELENMESI

THE EFFECT OF ITEM REVIEW IN COMPUTERIZED ADAPTIVE TESTING ON

MEASUREMENT ERROR AND BIAS

Omer Faruk SEN

Doktora Tezi

Ankara, 2022



Kabul ve Onay

Egitim Bilimleri Enstitist Maddurlagine,

Omer Faruk SEN’in hazirladigi “Bilgisayarda Bireysellestirilmis Test Uygulamalarinda

Maddeyi Yeniden Cevaplayabilmenin

Olgme Hatasina ve Yanlihgina Etkisinin

incelenmesi” baglkli bu calisma jurimiz tarafindan Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali,

Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim Dalinda Doktora Tezi olarak kabul edilmistir.

Juri Bagkani

Juri Uyesi (Danisman)

Juri Uyesi

Juri Uyesi

Juri Uyesi

Prof. Dr. Selahattin GELBAL

Prof. Dr. Hillya KELECIOGLU

Prof. Dr. Nuri DOGAN

Dog. Dr. Murat Dogan SAHIN

Dr. Ogr. Uyesi Omer KUTLU

imza

imza

imza

imza

imza

Bu tez Hacettepe Universitesi Lisansisti Egitim, Ogretim ve Sinav Ydénetmeligi'nin ilgili

maddeleri uyarinca yukaridaki juri Gyeleri tarafindan 27 / 06 / 2022 tarihinde uygun

g6rilmus ve Enstitd Yonetim Kurulunca ..... /... /2022 tarihi itibariyla kabul edilmigtir.

Prof. Dr. Selahattin GELBAL

Egitim Bilimleri Enstitusu Mudiru



i
0z

Bilgisayarda bireysellestirilmis test (BBT) uygulamasi daha az madde ile daha hassas ve
guvenilir sonuglar vermesi sebebiyle tercih edilen bir uygulama bicimi olurken ayni
zamanda bazi kisitlamalari da icermektedir. Bu kisitlamalarin basinda BBT
uygulamalarinda maddeyi yeniden cevaplayabilmeye izin verilmemesi gelmektedir.
BBT'deki bir maddenin cevabini degistirmek, daha &nceden uygulanan maddelerin,
sinava giren Kkisinin yeteneg@ini kestirmek i¢in arttk uygun olmamasina neden
olabilmektedir. Cevap degisikligi sorunu icin olasi bir ¢6zim, yalnizca gegici yetenek
tahminlerinin belirsizligini hesaba katmakla kalmayip ayni zamanda cevap degisikligini
mumkdn kilan en olasi optimal baslangic degerini tanimlamaktir. Bu dogrultuda
simllasyon c¢alismasi olarak yurGUtllen bu arastirmada éncul bilginin tanimlandigr BBT
uygulamalarinda maddeyi yeniden gézden gecirmeye izin verildiginde elde edilen yetenek
kestirimlerinin standart hatasinin ve yanlihginin, testin baslangi¢ kuralina, nihai yetenek
kestirim ydntemine ve test uzunluguna gore nasil degistigini belirlemek amaglanmistir. Bu
degerler agisindan kestirimler arasinda fark olup olmadigini incelemek igin Ug¢ faktorlu
ANOVA analizi yapilmigtir. Arastirma sonucuna goére geleneksel BBT uygulamalarinda
cevap degisikligine izin verildiginde butun kosullarda yanlilik ve standart hata degerlerinin
arttig1 tespit edilmigtir. Ancak test bataryasinda yer alan alt testler arasindaki
korelasyondan yola c¢ikarak tanimlanan oncul bilgilerin hem baglama kuralinda hem de
nihai yetenek kestirim yonteminde kullanildigi BBT uygulamalarinda bireyler Wainer test
stratejisini kullansalar bile izin verilmeyen geleneksel BBT uygulamasiyla benzer sonuglar
elde edilmektedir. Sonug olarak éncdl bilgiler BBT algoritmasini daha kullanigh kilmakta

ve test stratejilerine karsi uygulamayi direngli hale getirmektedir.

Anahtar sozciikler: bilgisayarda bireysellestiriimis test uygulamalari, maddeyi yeniden

cevaplama, yetenek kestirim yéntemleri, dncul bilgi, digme hassasiyeti



Abstract

While computerized adaptive testing (CAT) is a preferred form of test practice because of
providing more accurate and reliable results with fewer items, it also has some limitations.
At the beginning of these restrictions, item review is not allowed in CAT. Changing the
answer of an item in the CAT may cause previously administered items to no longer be
suitable for estimating the test taker's real ability. A possible solution to the item review
problem is to define the most likely optimal initial value that not only takes into account the
uncertainty of temporal ability estimates, but also enables response change. In this
direction, it is aimed to determine how the standard error and bias of the ability
estimations obtained when prior knowledge is defined in reviewable CAT varies according
to the initial rule of the test, the final ability estimation method and the test length. Three
way ANOVAs were performed to examine whether there was a difference between the
estimations in terms of standard error and bias. Results suggest that the bias and
standard error values increased in all conditions when response changes were allowed in
the CAT. However, when prior information defined based on the correlation between the
subtests in the test battery is used in both the starting rule and the final ability estimation
method, results similar to a traditional CAT are obtained in reviewable CAT even if
individuals use the Wainer test strategy. As a result, prior knowledge makes the CAT

algorithm more useful and resistant to Wainer test strategy.

Keywords: computerized adaptive testing, item review, ability estimation methods, prior

information, measurement precision
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Bolim 1
Girig
Bu bdlimde problem durumu, arastirmanin amaci ve énemi, problem cumlesi, alt

problemler, sayiltilar, sinirliliklar ve tanimlar yer almaktadir.

Problem Durumu

Teknoloji, psikometri ve egitim alanlarindaki son geligsmeler hayatimizin birgok
alanini etkilemekle birlikte egitsel dederlendirmelere de yeni bir boyut kazandirmistir
(Rezaie & Golshan, 2015). Geleneksel yontem olan kagit-kalem testlerinin yerini
elektronik testler almaktadir. Bilgisayarlarin kullanim alanlarinin artmasi ve erisimin
kolaylasmasi ile bilgisayarlar bireylerin bilgi, beceri ve yeteneklerinin dl¢cliimesinde kagit-

kalem testlerine nazaran bir¢ok kolaylik saglamaktadir.

Bilgisayar ortaminda uygulanan testler; lineer testler ve bireysellestiriimis testler
(BBT) olmak uzere iki baslikta ele alinabilir. Kagit-kalem testlerinin birebir bilgisayar
ortaminda uygulanmasina bilgisayar tabanli lineer test denilmektedir. Bilgisayar ortaminda
gercgeklestirilen lineer test uygulamalari, puanlama ve sinav formu olusturmada kolaylik
saglamaktadir (Magis ve ark., 2017). Ulkemizde OSYM tarafindan yapilan Yabanci Dil
Sinavi (YDS) kagit-kalem uygulamasinin yani sira bilgisayar ortaminda da
gerceklestirilerek ayni giin puanlama imkani sunmaktadir. Her ne kadar bilgisayar tabanli
lineer testlerin kagit-kalem testlerinden Ustin yonleri olsa da ayni sinirhiliklara sahiptir.
Bilgisayar tabanli lineer testlerin temelinde klasik test kurami (KTK) yer almaktadir. Kagit-
kalem testlerinde oldugu gibi bilgisayar tabanli lineer testlerde de bitlin bireyler ayni test
maddelerini cevaplarlar. KTK tabanli bir test, evreni temsil eden iki farkh gruba
uygulandiginda gruplarin madde parametreleri farkli olabilmektedir. Bunun yani sira birey
paralel olan iki testi yanitladiginda, bireyin yetenek duzeyinin de farkli kestiriimesi KTK’'nin
en g6ze carpan sinirhliklari (kisithliklar) arasindadir. Bir diger sinirhlik ise KTK ile

gelistirilen bir testte glvenirligi arttirmak amaciyla orta gtclikteki sorulara daha fazla yer



verilmesidir (Gelbal, 2013; Dolan & Burling, 2012). Bu durum, orta yetenek dizeyine sahip
bireylerin yetenek kestirimlerindeki hata miktari az iken ug¢ yetenek dizeyine sahip
bireylerin yetenek kestirimlerindeki hata miktarinin yliksek olmasina neden olmaktadir
(Weiss, 2011). Sonug olarak, KTK tabanh kagit-kalem testlerinde sinava giren tum
kisilerin gercek yetenek diizeylerine yakin yetenek kestirimlerini saglamak icin sinavda
tum yeterlilik seviyelerinde yeterli sayida madde bulunmalidir. Bir baska deyisle, gegerli ve
guvenilir geleneksel testler olusturmak icin test gelistiricilerinin teste ¢ok sayida madde
eklemesi gerektirmektedir (Wainer, 2000). Bunlarin yani sira KTK, test egitleme ve yanli
maddelerin belirlenmesi gibi ginimiz d6lgme sorunlarina ¢dézim sunmada yetersiz
kalmaktadir. KTK bu tur sinirhliklara ragmen uygulanabilirliginin ve anlasiimasinin kolay
olmasi nedeniyle ginimuzde gerceklestirilen ulusal sinavlarda sik¢a kullaniimaktadir.
Fakat yine bu sinirliliklar BBT uygulamalarina yénelik arastirmalarin yapilmasina 6nci

olmustur (lvie, 2007).

KTK’nin sinirliliklarina yanit olarak geligtirlen Madde Tepki Kurami (MTK),
gOzlemlenebilir ve gbzlemlenemez degiskenler arasindaki 6zel iligkiyi belirtir (Hambleton
& Jones, 1993). Teknolojinin gelismesi ile birlikte MTK’nin kullanim alanlari artmistir.
Bunlardan biri de Bilgisayarda Bireysellestirilmis Test (BBT) uygulamalaridir. BBT bireyin
daha oOnce uygulanan maddelere verdidi yanitlardan yola c¢ikarak sonraki test
maddelerinin secildigi bir test uygulama surecidir. Boylece, sinava girenler yalnizca
yetenek seviyelerine uygun maddeleri cevaplarlar. BBT uygulamasinda kullanilan madde
secim algoritmasi, 6lgim hassasiyetinden 6din vermeden test uzunlugunu en az %50
oraninda azaltabilmektedir (Wainer, 2000; Weiss, 2011). BBT uygulamalarinin lineer
testlerden farkli olarak daha hassas ve gulvenilir sonuglar vermesi, uygulamada bireye
0zgu sorularin yer almasi, testte daha az madde ile bireyin yeteneginin arzu edilen zaman
diliminde belirlenmesi ve anlik degerlendirmeye olanak saglamasi gibi avantajlari
bulunmaktadir (Hambleton ve ark., 1991; Hendrickson, 2007; Wainer, 2000). Bu

avantajlar sayesinde, BBT uygulamalari genis c¢apli test uygulamalarinda hem test



duzenleyiciler icin hem de testi alan bireyler icin tercih edilen bir uygulama haline gelmistir

(Chang, 2015) .

BBT uygulamalari 1970’li yillarin basinda poplulerlik kazanmis ve sonraki yillarda
egitim alaninda degerlendirmelerde kapsamli bir sekilde arastirilmis ve uygulanmigtir
(Luecht & Sireci, 2011). 1990’ yillardan itibaren BBT uygulamalari egitimde yerlestirme
sinavlari (Computer Adaptive Placement Assessment and Support System [COMPASS]),
yuksek egitimde 6grenci secim sinavlari (Graduate Record Examination [GRE], Graduate
Management Admission Test [GMAT], Scholastic Assessment Test [SAT]), askeri alanda
bireyleri siniflama (Armed Services Vocational Aptitude Battery [ASVAB]), saglik alaninda
lisans programlari (National Council Licensure Examination [NCLEX) gibi bircok alanda

kullaniimaktadir (Papanastasiou, 2015).

BBT uygulamalarinin lineer testlere goére bazi UstunlUkleri olmasina ragmen ayni
sekilde bazi sinirliliklara neden oldugu da goérulmektedir. BBT sinirhliklari, hem test
geligtiricileri hem de testi alan bireyleri dogrudan etkilemektedir. BBT uygulamalarinda her
bir test formu uygulama surecinde belirlendigi icin test gelistiriciler test formlarini 6nceden
gbzden geciremezler. Bu nedenle BBT uygulamalarinda maddelerin sik kullaniimamasini
ve tum icerigin esit olarak temsil edilmesini saglamak icin blylk madde havuzlarina
ihtiya¢c duyulmaktadir (Gershon, 2005). Blylk bir madde havuzu da test gelistiriciler igin

maliyeti yukseltmektedir (Meijer & Nering, 1999).

BBT uygulamalarinin testi alan bireylere yonelik en géze ¢arpan sinirhligi ise testte
maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilmemesidir (Han, 2013; Papanastasiou &
Reckase, 2007; Vispoel ve ark., 2000). BBT uygulamalarinda maddeyi yeniden gdzden
gecirmeye izin verilip veriimemesi gerektigi sorunu hem test diuzenleyiciler hem de testi
alan bireyler icin biylk o6onem tasimaktadir (Bowles & Pommerich, 2000). BBT
uygulamalarinda, testi alanlarin geleneksel bir testte yapabilecekleri gibi sorulari cevapsiz
birakmalarina veya cevaplandiktan sonra sorulari gb6zden gegirmelerine izin

verilmemektedir (Gershon, 2005; Patsula, 1999).



Kagit-kalem veya bilgisayar tabanh lineer bir testte maddeyi bos birakma ve
madde cevap degisikligi yaygin olarak gézlemlenmektedir (Vispoel, Hendrickson & Bleiler,
2000). Ulusal dizeyde yapilan sinavlarda testi alanlarin ¢odunlugunu test oturumunu
erken bitirmek yerine cevapladiklari maddeleri tekrar gozden gegirme egilimindedirler
(Bezirhan ve ark., 2021). Yapilan calismalarda bireylerin maddelerin belirli bir oranini
gbzden gecirerek degistirdikleri ve ¢ogunlukla yanhs cevaplari dizelterek performanslarini
iyilestirdikleri belirtiimektedir (Bridgeman, 2012; Kruger ve ark., 2005; Pagni ve ark.,

2017).

McMorris ve ark. (1991) yuksek yetenekli adaylarin ilk cevaplarini degistirme
olasiliklarinin daha dusuk oldugunu belirtirken, degisikligi yaptiklarinda gogunlukla yanlis
secenegi dogru secenekle degistirdiklerini de eklemistir. Sonug¢ olarak arastirmacilar
dikkatsiz veya hizli yanitlama sonucu cevaplama hatalarinin olabilecegini ve bu hatalarin
cevap degisikligi ile duzeltilecegini belirtmekte ve cevap degisikligi davranigini

desteklemektedirler (Pagni ve ark., 2017).

Ogrencilerin gunliik yasamda karsilastiklari testlerin biyik kismi kagit-kalem
uygulamalaridir. Okul hayatlari boyunca, birinci siniftan Universiteye kadar, 6grencilere
emin olmadiklari sorulari atlamalari ve daha sonra zaman kalirsa geri donerek
isaretlemeleri ogretilir. Ek olarak, dikkatsizlikten kaynaklanan hatalari kontrol etmek igin
tamamladiktan sonra tim testi tekrar gézden gecirmeleri 6nerilir. Ogrenciler de test
uygulamalarinda cevap degisikligine izin verilmesini ve daha dogru yetenek kestirimleri
elde etmeyi arzu etmektedir (Bowles & Pommerich, 2001; Vispoel ve ark., 2000; Waddell

& Blankenship, 1994).

Aragtirmacilar BBT uygulamalarinda cevap degisikligine izin verilmemesinin sinav
sirasinda bireyin sinav kaygisini arttirabildigini ve sinava girenlerin genel performansini
etkiledigini belirtmiglerdir (Lunz ve ark., 1992; Olea ve ark., 2000). Dikkatsizlik, anlk kaygi
ve hesaplama hatalari gibi nedenlerden dolayl yanlis cevaplanan sorularin tekrardan

gbzden gegiriimesine izin verilmesi ile bireyin yetenek kestirimindeki dogrulugunu



arttiracagr savunulmakta ve dolayli olarak test puanlarinin gecerliginin de artacagi
belirtiimektedir (Stylianou-Georgiou & Papanastasiou, 2017). Hanin (2015) yaptigi
arastirmada sinava girenlerin %50'sinden fazlasi BBT uygulamasinda cevap degisikligine
izin verilmedigi icin sinav kaygilarinin arttigini ve %80'den fazlasi ise eder cevap
degisikligine izin verilirse sinavda daha iyi performans gosterebileceklerini belirtmistir. Bu
nedenle BBT uygulamalarinda maddeyi yeniden cevaplayabilmeye izin verilmesi gerektigi
belirtiimektedir (Vispoel ve ark., 2000; Wise, 1996). izin verilmedigi durumlarda yanli
yetenek kestirimlerine yol agabilecegi belirtiimektedir (Lunz ve ark., 1992; Vispoel ve ark.,
2000; Waddell & Blankenship, 1994). Ozellikle yliksek yetenekli 6grenciler, kaygidan ya
da dikkatsizlikten dolayi dogru cevaplamalari gereken BTT uygulamasindaki ilk maddeleri
yanls cevapladiginda test uzunlugu 45 madde olsa bile bireylerin yetenek kestirimi gergcek
degerden daha disik hesaplanabilmektedir (Guyer & Weiss, 2009; Rulison & Loken,
2009). Bu dogrultuda BBT uygulamalarinin algoritmasina yonelik egitim alan bireyler,
yetenek seviyelerinin daha dogru kestiriimesine yardimci olmak igin ilk bes veya on
maddede dogru cevabi bulmak amaciyla daha fazla zaman harcamaktirlar. Ivie (2007)
yaptigi calismada BBT uygulamalarinda ilk bes veya on maddeye daha fazla zaman ve
dikkat harcayarak nihai yetenek kestiriminde daha yuksek puan elde etmeye yonelik test
stratejisi egitimi alanlarin daha iyi yetenek kestirimine sahip olduklarini belirlemistir. Bu
sonuglar, test gelistirme sirketlerinin, testin basinda daha fazla zaman gegirmenin testten
elde edilen puanin arttiracag! iddiasini desteklemektedir. 2000 yilinda Egitsel Test
Uygulama Merkezi (Educational Testing Service, [ETS]), GRE-CAT uygulamasinda
yaklasik birka¢ bin sinav katilimcisinin puanlarinin BBT algoritmasindan dolayr yanlis
kestirildigini belirtmistir (Carlson, 2000). 2002 yilinda ise yaklasik bin 6grencinin CAT-
GMAT puanlarinin yanhs kestirildigi belirtiimistir (Merritt, 2003). Chang ve Ying (2008)
yanlis kestirimlerin nedeni olarak madde sec¢im yontemlerinden maksimum bilgi
yonteminin olabilecedini belirtmislerdir. Arastirmacilar maksimum bilgi yonteminin testin
basinda 6 kestiriminde blyuk degisikliklere neden olabilecek en yUksek a-parametrelerine

sahip maddeleri se¢gme egiliminde oldugunu ifade etmislerdir. Sonug olarak, test yeterince



uzun dedilse ve birey eger testin baslangicinda yer alan maddeleri dogru cevaplamasi
gerekirken yanlis cevapladiysa, o0 zaman birey gercek yetenek diizeyine yakin bir puan
elde edememektedir. Bu sonuglarin bireylerin en Ust dizey okullara girme sansini
etkiledigi arastirmacilar tarafindan bildirilmistir. Cogu BBT uygulamalarinin ulusal ¢apta
yapilan sinavlar oldugu g6z 6nine alindiginda, bunlarin guvenirligini ve gecerligini

arttirmak gerekmektedir.

BBT uygulamalarinda maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilmemesinin
nedenleri cevap degisikliginin 6lgme hassasiyetinde azalmaya neden olabilecegi (Olea ve
ark., 2000; Stone & Lunz, 1994) ve test stratejilerine karsi test algoritmalarinin verimli
calismayabilecegidir (Wainer, 1993). BBT'deki bir maddenin cevabini degistirmek, daha
onceden uygulanan maddelerin, sinava giren kisinin yetenegini kestirmek icin artik uygun
olmamasina neden olabilir. Maddeleri yeniden cevaplamaya izin veren BBT'deki bu
uygunsuz maddeler, sirayla yetenek kestiriminde yanliiga neden olabilir ve 6lgme
hassasiyetini azaltabilir. Bu durum BBT uygulamalarinda zayiflama paradoksu (Lord &
Novick 1968; van der Linden & Pashley, 2010) madde ve yetenek uyumsuzlugunu, daha

fazla artirabilir.

GCogu BBT uygulamalarinda madde segim algoritmalari, her bir gegici yetenek
kestirimi icin en uygun maddeyi seger. Eger birey daha dnceki maddelere verdigi cevabi
degistirirse bilgisayar tarafindan segcilmis olan bir sonraki maddenin artik en uygun madde
(optimal) olmayabilecedi ve bu durumun yetenek kestirimini olumsuz etkileyebilecegdi
belirtiimektedir (Stocking, 1997; Vispoel ve ark., 1999). Cevap degisikligi sonucunda
hélihazirda cevapladigi diger maddelerden elde edilen bilgi azalabilmekte ve bu da nihai

kestirimi etkileyebilmektedir. (Papanastasiou, 2005).

Test uygulayicilar ise maddenin yeniden gb6zden gegirilmesine izin verildigi
durumda onlara sinav suresinin uzamasi, uygulanan madde miktarinin artmasi gibi ekstra
maliyetler doguracagi ve testin gecerligini duslrecegini belirtmektedirler (Gershon &

Bergstrom, 1995). Ayrica yanitlayicilarin test stratejilerini kullanarak yanli puan elde



edebileceklerini belirtmektedirler (Zenisky ve ark., 2010; Melican ve ark., 2010). Bu test
stratejileri Wainer (Wainer, 1993) ve Kingsbury (Kingsbury, 1996) olarak gecmektedir.
Wainer stratejisini kullanan bir birey ilk sorudan itibaren bitiin maddeleri bildigi halde
yanlis cevaplayarak kolay maddelerin sorulmasini saglamakta ve maddeyi yeniden
gbzden gecirmeye izin verildiginde maddelerin hepsini dogru cevaplamayi
amaglamaktadir. Ozellikle yetenek kestirimi olarak En Cok Olabilirlik Yéntemi (Maximum
Likelihood Estimation, [MLE]) kullanildiginda bireyler testten en ylksek puani elde
edebilmektedir. Ama birey sadece bir maddeyi bile yanlis cevaplarsa bireyin puani gergcek
yetenek dizeyinden daha dusuk kestiriimektedir. BBT uygulamalarinda puan sisirmeye
yonelik bir diger test stratejisi olan Kingsbury yontemini kullanan birey BBT
uygulamalarinda bir maddeyi cevapladiginda bir sonraki maddenin glglik dizeyini tahmin
ederek Onceki maddenin dogrulugu hakkinda bilgi edinebilmektedir. Yapilan
arastirmalarda bireylerin madde guiclik dizeylerine yakin olan maddeleri ayirt etmekte
zorlandiklarindan dolayr bu puan sisirme stratejilerinin  kl¢ik ve buyldk c¢apta
gerceklestirilen sinavlarda kullaniminin makul ve olasi olmadigi belirtilmistir (Lunz ve ark.,
1992; Stone & Lunz, 1994; Vispoel ve ark., 2000). Bir diger taraftan, bazi arastirmacilar
maddeyi yeniden gbézden gegirmeye izin veren BBT uygulamasinda olasi puan sisirmeye
yonelik test stratejilerine ragmen yetenek kestiriminin daha saglkl olabilecegine vurgu

yapmaktadir (Vispoel ve ark., 2002).

Yetenek kestirimdeki yanli sonuglar ve maddeyi yeniden cevaplamaya izin
verilmemesi testi alanlar kadar test dizenleyiciler i¢cin de temel bir endise olmustur. Bu
endise GRE'nin BBT uygulamasindan vazgegerek ¢gok asamall test modeline gegmesinin
nedenlerinden biri olarak goérilmektedir (ETS, 2011). Diger yandan arastirmacilar
tarafindan hem madde cevap degisikligine izin veren hem de yetenek kestiriminde
yanlihgin mumkun mertebe asgari duzeyde olmasini saglayan BBT modelleri
gelistiriimistir. BBT uygulamasinda yapilacak c¢ok fazla cevap degisikligi, Ozellikle

dogrudan yanlisa ya da tam tersi oldugunda, yetenek kestiriminin hassasiyetini buyuk



Olcide azalttigr icin geligtirilen bu modellerde revize edilebilecek madde sayisi
sinirlandiniimistir (Stocking, 1997; Papanastasiou & Reckase, 2007; Han, 2013). Cevap
sayisi degisikligindeki kisitlama ile 6lcme hassasiyeti (izerindeki blyuk o6lcekli negatif etki
onlenebilmektedir (Lin ve ark., 2021). BBT uygulamalarinda sinirli sayida cevap
degisikligine izin verilmesi testi alan bireyler icin hala bir kisitlama olarak goériimektedir.
Arastirmacilar madde cevap degigikliginden kaynakli sorunlarin giderildigi takdirde yanit

degisikligine izin verilmesi gerektigini belirtmektedirler (Wise, 1996).

Arastirmanin Amaci ve Onemi

BBT'deki bir maddenin cevabini degistirmek, daha ©&nceden uygulanan
maddelerin, sinava giren kisinin yetenegini kestirmek icin artik uygun olmamasina neden
olabilmektedir. Cevap degisikligi sorunu icin olasi bir ¢bzim, yalnizca gegici yetenek
tahminlerinin belirsizligini hesaba katmakla kalmayip ayni zamanda cevap degisikligini
mumkun kilan en uygun baslangi¢c degeri tanimlamaktir. Bu kazanim sayesinde bireylere
sinirsiz cevap degisikligi 6zgurligu sunulabilir. Bu dogrultuda test bataryalari maddeyi
yeniden cevaplamaya izin veren BBT uygulamasi olarak gerceklestirildiginde uygulamanin
bilesenleri ile cevap degisikliklerinin yetenek kestirimlerindeki hatayi ne derece etkiledigi
arastirlmalidir. Bu dogrultuda yapilan ¢alismada oncul bilginin  tanimlandigi BBT
uygulamalarinda maddeyi yeniden gbézden gegirmeye izin verildiginde elde edilen yetenek
kestirimlerinin standart hatasinin ve yanlihidin testin baglangi¢c kuralina, nihai yetenek

kestirim yontemine ve test uzunluguna gore nasil degistigini belirlemek amaclanmistir.

Alanyazin incelendiginde BBT uygulamalarinda madde cevap degisikligine izin
verilmedigi icin bu konuyla ilgili caligmalarin sinirh sayida oldugu goérilmektedir (Wang ve
ark., 2020). Mevcut arastirmalar ise ¢ogunlukla maddeyi gbzden gecirmeye yonelik
kurallarin  tasarlanmasina veya ka¢ maddenin yanitinin degistiriimesine izin
verilebilecegine yodneliktir (Stocking, 1997; Han, 2013; Papanastasiou & Reckase, 2007,

Cui ve ark., 2018b). Yapilan calismada ise deneysel oncul bilgiler sayesinde BBT



baslangi¢ degerleri tanimlanarak sinirsiz sayida madde cevap degisikligine izin verilmigtir.
Bu calisma alanyazinda test uzunlugunu artirmadan sinirsiz sayida cevap degisikligine

izin veren ilk arastirma olacaktir.

Bilgisayar tabanli lineer test (PISA-2015) verileri kullanilarak gergeklestirilen bu
galismadan elde edilecek bulgular, elektronik ortamda gercgeklestirilien sinavlarin kullanici

dostu BBT uygulamalarina donigmesinde katki saglayacaktir.

Arastirma Problemi

Bilgisayarda bireysellestiriimis test (BBT) uygulamalarinda maddeyi yeniden
gbzden gegirmeye izin verildiginde elde edilen yetenek kestirimlerinin standart hatasi ve
yanlihdi testin baslangi¢c kuralina, nihai yetenek kestirim yontemine ve test uzunluguna

g6re naslil degismektedir?
Alt Problemler

1. BBT uygulamalarinda baslangi¢ yetenek diizeyi [-1,1] yetenek araliindan rastgele
secilen bir deger olarak belirlendiginde elde edilen yetenek kestirimlerinin standart

hatasi ve yanhligr;

a. Maddeyi yeniden gbézden gecgirmeye izin veriimediginde yetenek kestirim
yontemlerine (EAP(0,1), EAP, MLE, MLEF) ve test uzunluguna (5, 10, 15,

20, 25) gbre nasil degismektedir?

b. Maddeyi yeniden gbzden gegirmeye izin verildiginde testi alanlarin
cevaplama stratejilerine (6nce rastgele sonra bilingli cevaplama, 6nce
amacgh yanlis sonra bilingli cevaplama), yetenek kestirim ydntemlerine
(EAP(0,1), EAP, MLE, MLEF) ve test uzunluguna (5, 10, 15, 20, 25) gore

nasil degismektedir?
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2. BBT uygulamalarinda baslangi¢c yetenek dizeyi olarak regresyon esitligi ile

belirlenen deger kullanildiginda elde edilen yetenek kestirimlerinin standart hatasi

ve yanhhg;

a. Maddeyi yeniden gbézden gecirmeye izin veriimediginde yetenek kestirim

yontemlerine (EAP(0,1), EAP, MLE, MLEF) ve test uzunluguna (5, 10, 15,

20, 25) gore nasil degismektedir?

Maddeyi yeniden gbézden gegirmeye izin verildiginde testi alanlarin
cevaplama stratejilerine (6nce rastgele sonra bilingli cevaplama, dnce
amagh yanlis sonra bilingli cevaplama), yetenek kestirim ydntemlerine
(EAP(0,1), EAP, MLE, MLEF) ve test uzunluguna (5, 10, 15, 20, 25) goére

nasil degismektedir?

3. BBT uygulamalarinda baslangi¢c yetenek duzeyi olarak ayni testin bir onceki

uygulamasindan elde edilen yetenek dizeyi kullanildiginda elde edilen yetenek

kestirimlerinin standart hatasi ve yanlhgi;

Sayiltilar

a. Maddeyi yeniden gbézden gecirmeye izin veriimediginde yetenek kestirim

yontemlerine (EAP(0,1), EAP, MLE, MLEF) ve test uzunluguna (5, 10, 15,

20, 25) gore nasil degismektedir?

Maddeyi yeniden gdézden gegirmeye izin verildiginde testi alanlarin
cevaplama stratejilerine (6nce rastgele sonra bilingli cevaplama, 6nce
amagcli yanlis sonra bilingli cevaplama), yetenek kestirim ydntemlerine
(EAP(0,1), EAP, MLE, MLEF) ve test uzunluguna (5, 10, 15, 20, 25) gére

nasil degismektedir?

1. Evren madde parametrelerinin orneklem madde parametreleri ile ayni oldugu

kabul edilmigtir.
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2. Eksik veri matrisi Monte Carlo Similasyonu ile tam veri matrisine
donustirtlmustir. Bireylerin bu cevaplari verdikleri varsayiimistir.
3. Bireylerin maddeleri dodru cevaplama olasiliklari P (2 PL model ile belirlenen
deger); amacli yanhs cevaplama olasiliklari (P+2)/3 olarak kabul edilmigtir.

Sinirhliklar

1. igerik dengeleme dikkate alinmamistir.
2. Madde segme yontemi olarak Maksimum Fisher Bilgi Yontemi kullaniimistir.

3. Sonlandirma kurali olarak sabit uzunluk kullanilmistir.

Tanimlar

Zayiflama paradoksu (Attenuation Paradox): BBT uygulamalarinda bireyin gergcek yetenek
dizeyi bilinmediginden uygulanan madde gegici yetenek dizeyine goére belirlenir. Gegici
yetenek duzeyi ile gercek yetenek dlzeyi arasinda uyumsuzluk oldugunda secilen madde
gercek yetenek dizeyinde maksimum bilgi veren madde olmayabilir. Bu geligki zayiflama

paradoksu olarak bilinmektedir (Lord & Novick, 1968).
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Boliim 2

Aragtirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Bu bdlimde tek boyutlu madde tepki kurami, bilgisayarda bireysellestiriimis test
uygulamalarinin asamalari ve uygulama slrecine ydnelik kuramsal gerceve cizilmigtir.
Ayrica maddeyi gézden gecirme ydntemleri hakkinda bilgi verilmis ve son olarak yurtici ve

yurt diginda yapilan ilgili 6rnek ¢alismalara yer verilmistir.
Madde Tepki Kurami

Madde Tepki Kurami (MTK) élcilmek istenen gizil degisken ile bir maddeye verilen
cevap arasindaki iliskiyi gosteren matematiksel bir ifadedir. Madde Tepki Kuraminin
temelleri 20. yuzyihin ortalarina dayansa da kuramin altinda yatan istatistiksel
hesaplamalarin karmasik olmasi kuramin populerlesmesini geciktirmigtir. Tucker 1946
yilinda madde karakteristik egrisini tanimlayarak ilk adimi atan dnculerden biri olmustur.
Bir diger 6ncu ise, Lord’un kuramini sistematik bir sekilde tanimlayan, gerekli bilgisayar
yaziimini geligtiren ve pratik uygulamalari yapan Novick (1968)’tir (Carlson & Dauvier,

2013).

Baslangigta Gizil Ozellik Teorisi olarak adlandirilan MTK modelleri, test ile elde
edilen degerler ile bireyin gizil degiskeni arsindaki iligkiyi tanimlarlar (Weiss, 1983). Bir
baska deyisle, MTK modelleri, gizil degiskenin testi alanlarin performansini nasil
etkiledigini aciklar. Veriye uyum saglayan bir model, test kullanicisina bir bireyin bu 6zellik
uzerindeki durumunu kestirmesine olanak saglar. MTK, bireylerin bir dizi maddeye
verdikleri tepkilerden yola cikarak, bireylerin gizil 6zellik dizeylerini kestirir ve ortak bir
Olcek Uzerine yerlestirir. MTK, Kisi parametrelerini madde veya test parametrelerinden

ayirir. Bu, KTK’nin gerektirdiginden ¢ok daha guglu varsayimlari kargilayarak elde edilir.

MTK'nin KTK’ya gore en onemli avantaji parametre degismezligidir. Parametre
degismezligi, ayni 6zelligi olcen farkli madde kimelerine dayali yetenek kestirimlerinin

dogrusal bir donusum araciligiyla kargilastirilabilir olacagi anlamina gelir. Benzer sekilde,
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farkli gruplar icin de kullanildiginda, madde parametre kestirimleri dogrusal bir donisim

vasitasiyla esdeger olacaktir.

MTK’da, testin yapisina, cevap tlrlerine gore birgok farkli model gelistirilmistir. Bu
calismada kullanilan veri seti tek boyutlu ve cevap setinin iki kategorili olmasi nedeniyle iki
kategorili MTK modellerine yonelik bilgi yer almaktadir. Bu kapsamda en ¢ok kullanilan

modeller bir, iki ve U¢ parametreli lojistik (PL) modellerdir.
iki kategorili MTK modelleri

Coktan sec¢meli test maddeleri gibi dogru ya da yanlis olarak iki kategorili
puanlanan testlerde ikili puanlanan MTK modelleri kullanilir. ikili puanlanan maddeler igin
tipik modeller 1PL, 2PL ve 3PL’dir. Bu modeller her bir madde icin dogru cevap verme
olasiligi ile bireyin yetenegi arasindaki iliskiyi gosteren fonksiyonda kullanilan madde
parametre sayisina gore adlandirilir (Embretson & Reise, 2000; Hambleton ve ark., 1991).
Maddeyi dogru yanitlama olasiigi (P(0)) ile madde parametreleri arasindaki iligkiyi
gOsteren bu fonksiyona ise madde karakteristik fonksiyonu (MKF), bu fonksiyonun
egrisine de madde karakteristik egrisi (MKE) denir. MKF, madde tepki kuraminin temelini
olusturmaktadir. MTK’daki tim modeller bu fonksiyon Uzerine inga edilmistir (Baker,
2001). ikili puanlanan modeller bu fonksiyonlarda kullanilan parametre sayisina gére
isimlendirilimektedir. MK fonksiyonunda madde gigligu (a), madde ayirt ediciligi (b) ve
madde sans parametresi (c) en ¢ok kullanilan parametrelerdir. Sadece madde gugluk
parametresinin kestirildigi modele bir parametreli lojistik model (1 PLM) denir. Ikili
puanlanan MTK modellerinden en basiti olan 1 PLM’de madde ayirt edicilik parametresi
batin maddeler icin sabit bir deger alinirken sans parametresi ise goz ardi edilecek
dizeyde oldugu varsayilir. 2 PLM'de ise b parametresinin yani sira a parametresi de
kestirilir. 3 PLM ise madde guglik, ayirt edicilik ve sans parametrelerinin G¢l de kestirilir.
Bireyin iki kategorili puanlanan bir maddeyi dogru cevaplama olasiligi ile madde

parametreleri arasindaki iligkiyi gésteren fonksiyonlar Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1

ikili Puanlanan Madde Tepki Modellerine Ait Matematiksel Fonksiyonlar

Model Matematiksel fonksiyon
. R eP®=b)
Bir Parametreli Lojistik Model Pi(f) = —————
! 1+ eP®-b)
. eDai(6-by)
Iki Parametreli Lojistik Model Pi(0) =

1 + ePai(6-by)

.. . o eDai(G—bi)
Ug Parametreli Lojistik Model P =ci+1—-c) T3 opa@o)

1 PLM ve 2 PLM aslinda 3 PLMnin sinirlandiriimis bigimleridir. Sekil 1'de
modellere iliskin MKE’leri verilmistir. Madde glclik parametresi, b, maddeyi dogru
yanitlama olasihiginin 0,5 oldugu yetenek duzeyidir. Ancak sans parametresinin dikkate
alindi§1 3PLM’de ise madde gugclik dizeyi c ile 1 arasindaki orta noktaya karsilik gelen
degerdir. a parametresi ise MKE'deki egimi ifade eder. Bir diger parametre olan c ise sans
faktérudur. Bu parametre en dusuk yetenek dizeyine sahip bireyin soruyu dogru
cevaplama olasiligina esittir. Coktan segmeli sorularda bu olasilik madenin celdirici
dizeylerine goére rastgele dodru cevaplama olasiligindan fazla ya da eksik olabilir. Sekil
1’e gore madde 3, madde 2 ve madde 1’den daha zorken ayirt edicilik parametreleri
aynidir. Madde 4, madde 5 ve madde 6’nin b parametreleri ayni iken madde 6’'nin a
parametresi, madde 5 ve madde 6’dan daha fazladir. 3 PLM modele goére kalibre edilmig

Madde 9’un c parametresi madde 7 ve madde 8'den daha fazladir.

Hangi modelin en iyisi oldugunu karar verirken bir¢cok husus géz éndne alinir.
Bunlar madde agirliklarinin esit olup olmamasi, dlgme aracinin &zellikleri, model veri
uyumu ve madde parametre kestiriminin amacidir (Embretson & Reise, 2000). Ornegin,
coktan secmeli maddelerde sans faktorinu de dikkate alan 3 PLM en yaygin kullanilan
modeldir. Ancak guclu celdiricilerin oldugu maddelerde ise daha basit model olan 2

PLM’nin de kullanilabilecegi belirtiimektedir (Demars, 2010).
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Madde Karakteristik Egrileri

Sekil 1a

Sekil 1b

Sekil 1¢

1.00-
0.75-
o 0.50- M1
— M2
M3
0.25-
0.00-
2 0 2
Yetenek
1.00 -
0.75-
0 ps0- M4
— M5
M6
0.25-
0.00-
-2 0 2
Yetenek
1.00-
075~
0 50- M7
— M8
M9
0.25-
—
0.00-
-2 0 2
Yetenek

Test uygulamalarinda birgok avantaj saglayan MTK modellerinin baglica kullanim

alanlarindan biri Bilgisayarda Bireysellestiriimis Test uygulamalaridir. MTK modelleri, farkh

test formlarindan elde edilen puanlari ayni metrik Gzerine yerlestirir. Bir baska deyisle,
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madde setinden bagimsiz olarak bireyin yeteneginin kestiriimesine olanak saglar
(Hambleton ve ark., 1991). Bu 0Ozellik her bireyin bireysellestiriimis test formuna sahip

olmasina olanak saglar (Demars, 2010).

Bilgisayarda Bireysellestirilmis Test Uygulamalari

Bilgisayarda Bireysellestirilmis Test uygulamalari ulusal ve uluslararasi sinavlarda
gun gectikce onemli bir test modu (tipi/sekli) haline gelmektedir (Chang, 2015).
Geleneksel testlerde bireyler dnceden belirlenen test maddelerini cevaplarken, BBT
uygulamasinda ise her birey gecici yetenek dizeyine goére secilen test maddelerini
cevaplandirir. BBT'nin en blyuk avantaji, geleneksel testlerde gerekli olandan daha az
madde ile daha verimli yetenek kestirimleri (B) saglamasidir. Bir baska deyisle, BBT,
sinava giren Kisinin gegici yetenek dizeyiyle en iyi eslesen maddeleri secerek bireye 6zgu
test formu olusturur ve geleneksel testlere gére daha kisa bir test ile istenen bir 6lcme

dogrulugunu elde eder.

Bilgisayarda Bireysellestiriimis Test uygulamalari bircok adimi igceren bir test
uygulamasi moddulidar. Thompson ve Weiss (2011), BBT uygulamalarini bes bashk
altinda incelemistir. Bunlar madde havuzunun olusturulmasi, baslama kurali, madde
secim ydntemi, yetenek kestirimi ve sonlandirma kuralidir. icerik dengeleme ve madde

kullanim sikhdr madde se¢im yéntemi bashigi altinda degerlendiriimektedir.
Madde Havuzu

Madde havuzunun yapisi BBT uygulamalarinin élgme hassasiyeti ve iglevselligi
bakimindan énemli bir rol oynamaktadir (Veldkamp & van der Linden, 2000; Xing &
Hambleton, 2004). BBT uygulamasinin bagaril olabilmesi igin yeterli sayida kaliteli madde
iceren bir madde havuzunun olmasi gerekir. Arastirmacilar, BBT’ler icin madde havuzlari
gelistirilirken, sadece madde havuzu boyutunun degil, ayni zamanda madde
parametrelerinin dagilimi ve igerik dagilimi gibi pratik hususlarin da 6nemli olduguna

isaret etmiglerdir (He & Reckase, 2014). Optimal test havuzu, icerik dagilimiyla uyumiu
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olmali ve hedef populasyonun yetenek dagihminin tim seviyelerinde vyeterli bilgi
saglamalidir (Weiss, 2004). BBT algoritmalari ideal olsa bile sinirli bir madde havuzuyla
veya dusuk kaliteli maddelerle verimli calisamaz (Flaugher, 2000). Madde havuzunun
kalitesi ne kadar iyi olursa, BBT algoritmasi da o kadar basgarili olacaktir. BBT uygulamasi
gelistirme slrecinin ilk adimi, genis bir kitleye daha énceden uygulanan ve kalibre edilmis
maddelerden madde havuzunu olusturmaktir. Her ne kadar madde havuzu bUyUkIigu
hakkinda bir fikir birligi olmasa da madde parametrelerini kestirmek icin test maddelerini
en az 1000 kisiye uygulama dnerisi bugiin de gecerliligini korumaktadir (Sahin & Weiss,
2015). Madde havuzunun buydkligli, madde havuzunun yeterliliginin bir bagka
gostergesidir. Stocking (1994) bir madde havuzunun buyudkliginin bireye uyarlanmis test
uygulamasinin uzunlugunun en az alti kati olmasi gerektigi belirtmistir. Way (1998) ise
lisans ve sertifika programlari icin 6-8 kati; segcme ve yerlestirme sinavlari icinse madde

havuzunun, test uzunlugunun en az 12 kati olmasi gerektigini belirtmistir.
Baglama Kurali

BBT uygulamalarinin amaci olan daha az madde ile daha dogru yetenek
kestirimini saglayabilmek oldugu icin ilk kullanilacak maddenin birey hakkinda
olabildigince fazla bilgi vermesi gerekmektedir. BBT uygulamalarinin ilk agsamalarinda
yetenegin yanlis belirlenmesiyle bireyin yetenek dizeyine uygun olmayan maddelerle
karsilasmasi bu amaca ulasmayi golgelemektedir. Bu dogrultuda baslama kurali olarak
izlenen iki yol bulunmaktadir. Birincisi, bireyler hakkinda oncul bilginin var oldugu
durumlardir. Eger bireyin yetenegdi (0) hakkinda bir bilgi mevcutsa bu bilgiden yola ¢ikarak
ilk madde belirlenebilir. Bu yontemde, bireyin uygulanmakta olan mevcut teste benzer
yaplya ait puanlarindan yararlanarak baslangi¢c degeri tanimlanabilmektedir. (van der
Linden, 1999). Bdylece 6 yakinsamasi daha hizli gerceklesecektir. Egder bireyin yetenegi
ile iligkili herhangi bir bilgi yoksa psikometrik agcidan BBT uygulamalarinda ilk madde orta
zorlukta segilir. ClnkU testi alan bireyin yeterliligi hakkinda énceden bilgi bulunmadidinda,

yeterliliginin en iyi tahmini ortalama yeterliliktir (Mills & Stocking, 1996). Olgiilmek istenen
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yapinin normal dagildigi kabul edilen testlerde BBT baslangic degeri O olarak alinir.
Ancak bireylerin hepsinin ayni guglik dizeyindeki maddelerle teste baslamasi madde
kullanim sikligi sorununu ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle baslama kurali olarak sabit bir
deger yerine belli bir araliktan rastgele bir baslangi¢ maddesinin secilmesi bu sorunun
¢6zimilne yonelik yapilan uygulamalardan biridir. Thompson ve Weiss (2011) bireyin
yetenegdi hakkinda herhangi bir bilgi bulunmadigi durumlarda baslangi¢ maddesinin -0,5
ile 0,5 madde gugluk dizeyi arahidinin secilebilecegini tavsiye etmektedir. Weiss (2011)
testi alan bireyler hakkinda on bilgiler varsa BBT uygulamalarinda en iyi baslangi¢
yénteminin bu bilgiler 1s1ginda belirlenen baslangi¢ degerleri olabilecegini belirtmektedir.
Bununla birlikte, alan yazinda sinava giren bireyler hakkinda ampirik bilgilerin veya daha
Onceden elde edilen bilgilerin kullaniimasinin, siklikla istenmeyen, sosyal olarak ényargili
kestirimlere yol acabilecegi belirtiimektedir (van der Linden, 1999; Veldkamp & Matteucci,

2013).

Baslangi¢c kuralinin roli Uzerine yapilan arastirmalarda BBT uygulamasinin
performansindan ziyade test guvenligi konularina odaklaniimistir (Embretson & Reise,
2000). Belirli sayida madde veya belirli madde zorluk araligindan ilk maddenin rastgele
secilmesi ya da ilk 5 veya 10 maddenin segilmesi gibi yontemler gelistirilmistir (Kingsbury

& Zara, 1989).
Madde Sec¢im Yéntemi

BBT uygulamalarinin temel amaci olan az madde ile etkili lgme hassasiyetini saglamak,
testte uygulanan ilk madde kadar madde se¢im ydntemine de baghdir. Madde segimi,
testin etkililigi ve 6lgme hassasiyeti ile yakindan ilgilidir. Ozellikle test uzunlugu kisa olan
BBT wuygulamalarinda madde secim yontemi vyetenek yakinsamasinin hizl
gerceklesmesinde 6nemli rol oynamaktadir. BBT uygulamalarini dogrusal test formlarinin
uygulanmasindan farkli kilan unsur madde sec¢im algoritmasiyla bireye 6zgu test
formlarinin olusturulabilmesidir (Veldkamp & Matteucci, 2013). Madde se¢im algoritmasi

ile testi alan bireylerin, uygulanan maddelerin yarisini dogru ve yarisini yanlis cevapladigi
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bir test formu olusturmak amaglanir. Olusturulan test formlari sinava giren bireylere
uygulanabilecek ayni sayidaki maddelerin diger alt kiimelerine kiyasla o birey igin oldukga

hassas dlgumler saglar (Weiss, 1982).

BBT uygulamalarinda madde secimine yonelik iki temel yaklagim vardir. Bunlardan
ilki olan madde bilgisi yaklasimi, gecici yetenek kestiriminde maksimum bilgi saglayan
maddenin secilmesini saglarken (Birnbaum, 1968; Lord, 1977) diger bir yaklagim olan
Bayes yaklasimi ise yetenek dizeyine ait 6ncll ve sonsal dagihimlari kullanarak (Owen,
1975) madde secimini gerceklestirir (aktaran Meijer & Nering, 1999). Madde bilgisini
kullanan baglica yontemler maksimum bilgi (MI), Kullaback-Leibler ve genel
agirhiklandirilmis bilgidir. Uygulama kolayligindan dolayi en ¢ok kullanilan yéontem Lord
(1980) tarafindan geligtirilen Fisher En Cok Bilgi Yontemidir (Maximum Fisher Item
information, [FMI]). Bu yontem gegcici yetenek diizeyinde en ¢ok bilgi saglayacak maddeyi
secer (Chang, 2015). FMI gergek yetenek diizeyiyle uyumlu oldugu durumlarda etkili bir
yontemdir. Clinklt FMI madde segim algoritmasi mevcut yetenek kestirimi ile bir sinava
giren birey icin gercek yetenek seviyesi arasinda bir eglesme oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Ancak BBT uygulamasinin ilk asamalarinda yetenek kestirimindeki
degdiskenlik oldukga buyuktir (Chang & Ying, 1999). En uygun madde ile gegici yetenek
kestirimi arasindaki uyumsuzluk géz énidne alindijinda, belirlenen yetenek diizeyinde
maksimum bilgiyi saglamak adina oldukga ayirt edici bir maddenin segilmesi, gercek 6
dizeyi hakkinda ¢ok az bilgi saglayabilir ve bu sec¢im sonraki 6 kestiriminin verimsiz
olmasina yol acabilmektedir. Yetenek duzeyindeki bu belirsizlikten dolayr BBT
uygulamasinin ilk asamalarinda kullanilan maddeler, son asamada kullanilan maddelere
nazaran potansiyel olarak daha az bilgi sunar (Chen ve ark., 2000). Diger bir deyisle,
uygulamada ilk secilen maddeler sonrakilere nazaran daha fazla miktarda hataya (yani
disuk hassasiyet) sahip oldugundan, ilk maddelere verilen yanitlar gercek yetenek

kestirimi icin kisith miktarda bilgi saglar.



20

BBT'nin erken asamasinda kestirilen 6 degerindeki bu tutarsizlik, &lgme
hassasiyetindeki ve verimliligindeki teorik kazanci tehlikeye atmaktadir. Ancak kestirilen 6
gercek degere daha yakin oldugunda, MI prosedurinin verimliligi 6n plana ¢ikar. Bireyin
Ozelliklerinden yola ¢ikarak baglangic degeri tanimlanan BBT uygulamalarinda ise yakin
olabilecegi icin FMI yénteminin kullanilmasi daha uygundur. Béylece 6 yakinsamasi daha

hizli gergeklegir ve en uygun test uzunlugu azalr.

Madde seciminde baska bir yaklasim ise Bayes'tir. Bilgisayar teknolojisinin
gelismesiyle birlikte gizil 6zelligin (6) sonsal dagihmini kullanabilen Bayes tabanli madde
secim yontemleri gelistiriimigtir. Bu yontemler maksimum sonsal agirliklandiriimis bilgi
(maximum posterior-weighted information), maksimum beklenen bilgi (maximum expected
information), minimum beklenen sonsal varyans (minimum expected posterior variance)
ve maksimum beklenen sonsal agirliklandiriimis bilgidir (maximum expected posterior-
weighted information) (van der Linden, 1999). Bayes yaklasiminda sonsal dagilim,
olabilirlik fonksiyonu ile ©6ncil dagihmin birlesimidir. FMI ve Bayes yodntemleri,
prosedurlerinin bazi benzer fonksiyonlara sahip oldugundan benzer test maddelerini
secerler. Baska bir deyigle iki se¢cim yontemi arasindaki temel fark, onlarin varsayimiyla
ilgilidir. FMI yontemindeki gecici yetenek kestirimi ile gercek degerin uyumlu oldugu
varsayimi bireyler hakkinda on bilgiler ile elde edilebilir. Bu durumda Bayes ile FMI
yontemleri benzer maddeleri sececektir. Ayrica Veldkamp ve Matteucci (2013) test
uzunlugunun yirmi veya daha fazla madde oldugu durumlarda, madde sec¢im kurallarinin

benzer performans sergilediklerini belirtmistir.

Parshall ve ark. (1998) madde secim algoritmasinin yalnizca 6lgme hassasiyetini
en ust dizeye c¢ikaran maddelerin secilmesi degil, ayni zamanda havuzdaki maddeye
maruz kalma seviyesini kontrol ederek test guvenligini korumasi ve her bir sinava girenin
butun icerige yonelik maddeler almasini saglayarak test gegerliligini korumasi gerektigini
One surmuiglerdir. Madde maruz kalma seviyesinin kontrol edilmesinin amaci dlgme

hassasiyetinden 6din vermeden madde havuzunda yer alan maddelerin dengeli bir
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sekilde kullanilarak test guvenliginin korunmasidir (Pastor ve ark., 2002). Eger bir birey
testi birden ¢ok kez aliyorsa ayni maddelerle karsilasmasi olasidir. Bu birey maddeyi
hatirlayarak cevaplayabilir ya da diger bireylerle test maddesini paylasabilir. Bu guvenlik
sorunu testin gecerligini de dusUrecektir. Diger tarafta ise test gelistiriciler madde
hazirlama maliyetleri nedeniyle buyik madde havuzu olusturmaktan kaginmaktadirlar. Bu
sebeple madde kullanim sikhdinin kontrol edilmesine ydnelik c¢esitli  ydntemler
geligtiriimistir. Madde kullanim sikliginin kontrol ediimesine yonelik gelistirilen yéntemler
kosullu, rastgele, tabakali ve kombinasyon olmak Uzere doért bashk altinda ele
alinmaktadir. Kosullu yontemde her madde seciminde daha dnceden belirlenen madde
kulanim orani dikkate alinarak uygulanacak madde belirlenir. Rastgele segim yonteminde
ise, belirlenen maksimum bilgilendirici madde grubundan uygulamak icin rastgele bir
madde secilir (Kingsbury & Zara, 1989). Kosullu yontemde madde kullanim orani bir esik
degere sahipken rastgele secim ydnteminde ise esik degeri asilabilir. Tabakall ydntem ise
madde ayirt ediciliklerine gére maddelerin siniflandiriimasidir. Buradaki amag ylksek ayirt
edicilige sahip maddelerin BBT uygulamasinin ilk asamalarina oranla yetenek
kestirimlerin daha dogru oldugu testin son asamalarinda kullaniimasina olanak
saglamaktir (Chang & Ying, 1999). Kombinasyon yontemi ise uygulamada birden c¢ok

madde kullanim sikhdi kontrol mekanizmanin kullaniimasidir.
Yetenek Kestirimi

BBT’nin verimli (basarili) bir sekilde uygulanmasi, az sayida maddeye dayall
olarak O kestirimindeki dogruluga ve madde secim prosedurlerinin etkinligine baglidir.
Etkili bir madde sec¢im ydnteminin yani sira, BBT uygulamalari sirasinda 6 kestirimlerinin

dogrulugunu artirmak énemlidir.

BBT uygulamalari geleneksel testlerden farkli olarak her bireyin yetenegi ile
uyumlu maddeleri cevaplamasina imkan sunar. Birey ilk maddeyi cevapladiktan sonra
yetenek kestirimi ydntemi ile bireyin gegici yetenek dizeyi belirlenir. Ardindan en ¢ok bilgi

veren bir diger madde uygulanir ve tekrar gegici yetenek Kkestirilir. Bu slre¢ testi
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sonlandirma kuralina eriginceye kadar devam eder. Nihai yetenek kestirimi ise butun
maddelere verilen cevaplar Uzerinden hesaplanir. Gegici ile nihai yetenek kestirim

yontemlerinin ayni olmasi gerekmez (Chang ve ark., 2000).

Yetenek kestiriminde en sik kullanilan yontemler En Cok Olabilirlik (Maximum
Likelihood, MLE), En Cok Sonsal Dagilim (Maximum A Posteriori, MAP) ve Beklenen

Sonsal Dagilim (Expected A Posteriori, EAP)’dIr.

MLE, olasilik fonksiyonuna dayali olarak 6énceden uygulanan maddelere verilen
yanitlari kullanarak yetenek parametrelerini kestirmede kullanilan bir fonksiyondur. Bu
nedenle, MLE, sinava girenlerin madde tepkileri (cevaplari) géz énlne alindiginda en
olasi yetenek parametrelerini kestirir. MLE, olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden 8'yi
elde etmeye dayali bir yontemdir (Birnbaum, 1968). Olabilirlik fonksiyonu madde cevap

fonksiyonlarinin ¢carpilmasiyla elde edilir.

Olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden 8 degerini bulmak icin genellikle Newton-
Raphson algoritmasi kullanilir. Bu algoritmada kullanilan MTK modeline dayali log-
olabilirlik fonksiyonunun birinci ve ikinci tlrevleri hesaplanmalidir. Ancak fonksiyonun
turevlerini hesaplayabilmek igin sinava giren kigiye, gercek gizil 6zellik dizeylerinin bir
tahmini olarak bir deger atanir; bu deger, sinava giren hakkinda on bilgiler kullanilarak
belirlenebilir veya tiim sinava girenler igin esit olabilir (Or: 8 = 0). Bdylelikle fonksiyonun
birinci ve ikinci turevleri hesaplanarak bu iki degerin orani olan € bulunur. Elde edilen ¢
degeri bir 6nceki degerden ¢ikarilarak bir sonraki olabilirlik fonksiyonun baslangi¢ degeri
elde edilir. Bu slreg, € belli bir degerden kiguk olana kadar tekrarlanir (Embretson &

Reise, 2000; Wang & Vispoel, 1998).

Bayes yontemleri olan EAP ve MAP, popllasyon yetenek dagilimi varsayiminin ya
da 6n bilgilerin yetenek kestirim surecine dahil edilmesiyle MLE'den farklilasir (Wang &
Vispoel, 1998). Temel olarak, Bayes temelli ydntemler, bir maddenin dogru veya yanlig
cevaplanma olasiligi ile éncil dagiliminin bir kombinasyonu sonucunda sonsal dagihm

elde edilir (Embretson & Reise, 2000). Bu sonsal dagihm bir sonraki madde ic¢in 6ncl
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dagihm olarak degerlendirilir. On bilgi ile bireyin tahmin edilen yetenek diizeyinin hangi
aralikta olabilecegi belirlenerek éncul dagilim elde edilir. Bu 6n bilgi, hem testin etkinligini
hem de yetenek kestiriminin hassasiyetini artirarak, sinava giren hakkinda daha fazla bilgi
verir ve tUm olasi yanit modelleri i¢in yetenek kestirimi saglayabilir. Ancak, uygun olmayan
bir 6n dagiim segilirse, Ozellikle asiri ugtaki yetenek dlzeylerindeki kestirimler yanli
olabilmektedir (Embretson & Reise, 2000). On bilgilerin olmadi§i durumlarda ise énciil

dagilimin ortalama 0 ve standart sapma 1 olan normal dagilima sahip oldugu varsayilir.

Bayes Model Kestirim olarak da bilinen Maksimum Sonsal Dagihm’in (Maximum a
posteriori, MAP) amaci, sonsal dagihmi veya modu maksimize eden O degerini
belirlemektir (Bock & Aitkin, 1981). Beklenen Sonsal Dagihm (Expected a Posteriori,
EAP) sonsal dagilimin ortalamasini bulur (Bock & Aitkin, 1981). Bir baska deyisle, MAP
yetenek kestiriminde sonsal dagihm modu hesaplanirken, EAP’da ise 6 kestirimi olarak
sonsal dagilimin ortalamasi kullanir. EAP, belirlenen 8 degerleri igin dncul bilgilerden yola

cikarak olabilirlik fonksiyonunu agirliklandirir.

Bayes yontemleriyle tek bir deger elde edilmez. Onclil bilgiler kullanilarak kestirilen
parametrenin olasilik dagihmini yani sonsal dagilimi elde edilir. Sonsal dagilima iligkin
denklem agagida verilmistir.

P(6nciil | ) * P(6)
[ P(onciil | 6)*P(6)d6

P(@|06ncil) =

Sozel olarak ifade edersek;

maksimum _ olabilirlik *6ncul
Sonsal = = ——
ortalama _ olabilirlik

EAP ydénteminin hesaplama kolayligi surekli bir fonksiyon olan olabilirlik
fonksiyonunun sureksiz hale getiriimesidir. Fonksiyonun altinda kalan alani bulmak yerine
sadece belirlenen noktalardaki ylkseklik bulunur (Baker & Kim, 2004). Gauss-Hermite

Quadratures teknigi (Stround & Sechrest, 1966) olarak adlandirilan bu yontemde theta
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Olgeginde belli sayida nokta belirlenir. Bu noktalardaki bireyin oncul bilgi ve maksimum
olabilirlik fonksiyonundaki degerlerin carpimi bulunur. Bu carpim degerlerinin, tim
noktalardaki carpim degerlerinin toplamina béliinmesiyle bireyin yetenegine iligskin sonsal

dagilim elde edilir (de Abreu e Lima, 2019).

BBT uygulamalarinin dogasi geregi birey yetenek seviyesine uygun maddelerle
karsilasacagi igin MLE yonteminde yanhlik degerinin gok dusik olmasi beklenir. Ancak bu
6ngori, madde havuzunun tim yetenek seviyelerinde yeterli sayida kabul edilebilir madde
icerdigi varsayimina dayanmaktadir (Wang & Vispoel, 1998). Ozellikle BBT'de test
uzunlugu kisa ve sabit oldugunda, yetenek kestirimleri tutarsiz olabilmektedir (Embretson
& Reise, 2000). Uygulanan madde sayisi 15 ve daha fazla oldugunda kullanilan yetenek

kestirim yontemleri benzer sonuclar vermektedir (Babcock & Weiss, 2009).

MLE dusuk yetenek duzeyine sahip bireylerin yeteneklerini daha dusuk kestirirken
yuksek yetenek dlzeyine sahip bireylerinkini daha fazla kestirmektedir (Meijer & Nering,
1999). Ayrica dusik yetenek dizeylerindeki yanlilik miktari daha fazladir (Lord, 1980).
MLE yonteminin bir diger sinirhihdr ise tek tip cevap turinde yetenek Kkestirimini
gerceklestirememesidir. Bayes yontemleri tek bir cevap tiriinde bile disik standart hata
ile yetenek kestirimi yapilmasini saglar. Ancak Bayes yontemleri yetenek kestirimlerini
ortalamaya vyaklastirma egilimindedir. Yani, EAP kestirimlerinin dagilimi, gercek ©
dagihmindan daha kuguk bir varyansa sahiptir (Lord, 1980). Ayrica, Bayes yontemlerinde
Ozellikle kisa testlerde uygun olmayan ya da yanlis 6n bilgiler, yanl kestirimlere sebep
olmaktadir (Embretson & Reise, 2000). Onciil bilgilerin kestirim Uzerindeki etkisi test

uzunlugu arttikca azalmaktadir (Wainer, 2000).

Hambleton ve ark. (1991), MLE'nin artik hata puanlarinin EAP'den daha ylksek
oldugunu ve EAP kestiriminin dogrulugunun MLE'den daha iyi oldugunu belirtmektedirler.
Swaminathan ve ark. (2003) Bayes prosedurunun genellikle MLE’ye kiyasla daha kuguk

varyansa neden olabilecegini belirtmiglerdir.
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Bayes kestirimlerini kullanmanin bazi avantajlar (kestirimlerde daha iyi kararlilik
ve test sirasinda mevcut bilgilerin daha iyi kullanimi) olmasina ragmen, MLE yénteminden
ve Bayes yonteminden elde edilen nihai kestirimler nadiren énemli 6l¢liide farklilik gosterir.
Bunun 6zellikle en az 20 madde uygulandiktan sonra dogru oldugu bulunmustur (Thissen

& Mislevy, 2000).

MLE ydnteminin tek tip cevap setine karsi olan sinirhdina yénelik Han (2016)
tarafindan Sinirlandiriimis En Cok Olabilirlik (MLEF) alternatif bir yetenek kestirim yéntemi
olarak tanimlanmistir. MLE yonteminde sabit Gst ve alt sinirlar belirlenirken MLEF
yonteminde ise hayali ayirt ediciligi ylksek cok kolay ve zor iki maddeyi daha bireylerin
cevapladigi varsayilir. Bireylerin hepsinin kolay maddeyi dogru, zor maddeyi ise yanlis
cevapladigi kabul edilir. Boylece MLEF yontemi, tipik MLE icin sorun teskil eden tek tip
yanitlara kargi ¢6zim sunmakla birlikte, yansiz kestirim gibi MLE'nin olumlu 6zelliklerini

korur.
Sonlandirma Kurali

BBT uygulamalarinin son bileseni ise sonlandirma kuraldir. Degisken ve sabit uzunluk
olmak Uzere iki temel kural vardir. BBT uygulamasinin dodasi geregi ne kadar fazla
madde uygulanirsa yetenek o kadar dogru olacaktir. Ozellikle de kisa testlerde uzunluk
arttikga bireyin yetenegi daha yansiz kestirilir. Ancak belli bir uzunluk sonrasinda ise daha

fazla madde uygulamak da énemli bir kazang saglamayabilir (Babcock & Weiss, 2012).

Sabit uzunluk sonlandirma kuralinda, o©nceden belirlenmis sayida madde
uygulaninca test sonlanmaktadir. Tdm bireylere testin sonunda ulasilan &lgme
hassasiyetinin derecesi goz ardi edilerek ayni sayida madde uygulanmaktadir. En 6nemli
avantajl uygulamasinin kolay olmasidir. Yalnizca daha énce uygulanan madde sayisinin
izlenmesini gerektirir ve madde havuzu kullaniminin daha iyi korunmasini saglayabilir
(Thissen & Mislevy, 2000). Ayrica testi alan adaylar sabit uzunlukta testi almanin daha
adil oldugunu duisinmektedirler (Babcock & Weiss, 2012). Sabit uzunlukta durdurma

kuralinin en blylk dezavantaji, tim bireylerin farkli hassasiyet derecelerinde &lgultyor
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olmasi ve genellikle ug yetenek seviyelerinde daha fazla 6lgme hatasina neden olmasidir.
Bu duruma ek olarak bireyin yetenek diizeyinde daha az bilgiye sahip maddelerin gereksiz
yere uygulanmasi BBT nin etkililigini sinirlayabilmektedir (Choi ve ark., 2011). Blaise ve
Raiche (2002) galismalarinda madde sayisinin sonlandirma kural olarak temel alindigi

calismalarda en az 13 maddenin uygulanmasini énermislerdir.

Degisken uzunlukta durdurma kuraliyla, arastirmanin amacina 6zgu belirlenen esik
standart hata de@erine ulasinca test sonlandiriir (Weiss, 2004). Tipik olarak, yetenek
kestiriminin standart hatasi veya sonsal 6 dagiiminin varyansi, 6lgme hassasiyet
katsayisi olarak kullanilabilir (Thissen & Mislevy, 2000). Ornegin, bireyin yetenek
kestirimindeki theta degisimi de sonlandirma kurali olarak kullaniimaktadir. BBT
uygulamasinda daha fazla madde uygulandik¢a bireyin ardisik maddeler sonucunda
kestirilen theta degerleri birbirine yaklasir. Yetenek dizeyindeki bu yakinsama belli bir
degere ulaginca test sonlandirilir. Degigken uzunluklu BBT uygulamalarinda sonlandirma
kriteri her test icin degisebilir ve testin amacina baghdir. Test gelistiriciler, sonlandirma
kuralinin segiminin genel olarak; testin amacina, madde havuzunun 6zelligine ve islevsel

kisitliliklara dayali olarak yapilmasi gerektigini belirtmiglerdir (Segall, 2004).

Degisken uzunluklu bir BBT uygulamasinin baslica avantaji, tim sinava girenler
icin 6lcme hassasiyetinin ayni seviyede olmasidir (Thissen & Mislevy, 2000). Genel
olarak, sinava giren Kisinin 6 kestirimi ile test sirasinda madde guglik parametresi
arasinda mukemmel bir eslesme varsa, sinava giren Kisi daha kisa bir test alabilir, bu da
madde havuzunun en uygun duzeyde kullanimini saglar. Bununla birlikte, sinava girenler,
test sirasinda farkh sayida madde alirlarsa, degisken uzunluklu bir testin hakkaniyetini

anlamakta zorluk ¢ekebilirler (Bergstrom & Lunz, 1999).

BBT Uygulamalarinda Maddeyi Yeniden Cevaplamaya izin Veren Yéntemler

Aragtirmacilar hem maddeyi yeniden cevaplamaya izin veren BBT uygulamalarinin

O6lcme hassasiyetini hem de bu uygulamalarin test puani sisirme stratejilerine karsi
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dayaniklihgini artirmaya yoénelik farkli yontemler gelistirmektedirler. Cok sayida cevap
degisikligi, BBT'yi daha fazla uyumsuz madde secmeye zorlayacak ve oOzellikle bu
degisikliklerin timu yanlistan dogruya veya tam tersi oldugunda, kestirim hassasiyetini
blylk dlglide azaltacaktir (Stone & Lunz, 1994). Bu nedenle, madde incelemesinin asiri
kullanimini sinirlamak (Han, 2013; Stocking, 1997) veya kestirim prosedurinu iyilestirmek
icin cesitli ydntemler onerilmigtir (Papanastasiou & Reckase, 2007). Bu ydntemlerden
Stocking (1997) tarafindan gelistirilen Model 1, Papanastasiou ve Reckase (2007)
tarafindan gelistirlen madde dizisini yeniden dizenleme (rearragement procedure) ve
Han’in (2013) gelistirdigi maddeyi askiya alma (item pocket) ve Cui ve ark. (2018b)
tarafindan gelistirilen Harmanlanmis BBT uygulamalari (Computerized Adaptive Testing

With Salt) asagida sirasiyla agiklanmistir.

Stocking Modelleri: Stocking (1997) maddeyi yeniden gbézden gecirmeye yonelik farkli
modeller gelistirmistir. Modellerin hepsinde sinirfli madde incelemesine ve yanit
degisikligine izin verilmektedir. Model 1’de testteki butiin maddeleri yanitlandiktan sonra
belirli bir sayida madde yanitinin degistiriimesine izin veriimektedir. Model 2'de ise test
farazi olarak bodlumlere ayriimakta ve bolumi tamamladiktan sonra tekrar cevap
degisikligine izin veriimemektedir. Son modelde ise ortak soru kokiine sahip maddeler

icerisinde cevap degisikligine izin veriimektedir.

Madde Dizisini Yeniden Duzenleme (Papanastasiou & Reckase, 2007): Bireylerin testi
tamamladiktan sonra maddeleri yeniden gdzden gecirmesine izin verilmektedir. Bu
yontemde belirli bir sayida madde yaniti degisikligine izin verilmektedir. Bireylerin
maddeleri yeniden cevaplamalari ¢ modelle tasvir edilmistir. Birinci model, bireyin daha
once yanlis yanitladigi bir maddeyi yine yanhs yanitlamasidir. Bu modelde madde
dizisinde degisiklik yapilmaz ve yetenek kestiriminde var olan madde cevaplari kullanilir.
ikinci model ise bireyin daha once yanlis yanitladigi maddeyi bu sefer dogru
cevaplamasidir. Bireyin daha dnceden kestirilen yetenegi 6; iken bu maddeye verdigi

yanlis yaniti diizelttigi zaman bireyin yeteneg@i 6, (8; > 6;) olarak belirlenir. Bu nedenle
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bireyin bir sonraki karsilastigi maddenin daha zor olmasi gerekir. Bu maddeden sonraki ilk
doért madde arasinda, zor maddeye kadarki maddelere iliskin yanitlar yetenek kestiriminde
kullanilmaz. Eger ilk dért madde arasinda yanlis yanit yer almazsa dérdinci madde
yetenek kestiriminde kullanilir. Uglincli model ise bireyin daha énce dogru yanitladig
maddeyi bu sefer yanlis cevaplamasidir. Bireyin daha énceden kestirilen yetenegi 6; iken
bu maddeyi diizelttigi zaman bireyin yetenedi 6; (6; < 6;) olarak belirlenir. Bu nedenle
bireyin bir sonraki karsilastigi maddenin daha kolay olmasi gerekir. Bu maddeden sonraki
ilk dort madde arasinda kolay maddeye kadarki maddelere iligkin yanitlar yetenek
kestiriminde kullanilmaz. Eger ilk dort madde arasinda dogru yanit yer almazsa dorduncu

madde yetenek kestiriminde kullanilir.

Maddeyi Askiya Alma Yontemi (item pocket): Stocking modelleri test tamamlandiktan
sonra maddeyi yeniden gozden gecirmeye izin verirken maddeyi askiya alma yontemi ise
bu kisitlamayi ortadan kaldirmaktadir. Yanitlayici cevabindan emin olmadigi sorulari
askiya alabilmekte ve daha sonra cevaplayabilmektedir. Birey istedigi zaman askiya aldigi
maddeyi yeniden gb6zden gecirebilmekte ve maddeye cevap verme zorunlulugu
bulunmamaktadir (Han, 2013). Ek olarak, test suresi doldugunda askiya alinan maddeler
cevaplandirimamigsa yanhls sayilir. Han, literatirdeki cevap degdistirmeye ydnelik
calismalari inceleyerek hangi maddenin askiya alinacagina yonelik olasilik modelleri
olusturmus ve bu verilerle simulasyon calismasi gergeklestirmigtir. Bireyin yetenek
dizeyine goére zor bir maddenin askiya alinacagi kabul edilmistir. E§er madde kolay ise
bireyin maddeyi yanitlayacagdi dusunulmustir. Askiya alma 6zelliginin tercih edilebilecegi
maddelerin b parametrelerinin bireyin theta dizeyinden ylksek oldugu maddeler igin
simule edilmistir. EGer b parametresi theta degerlerinin yarisindan fazla ise zor bir madde
olarak kabul edilmekte ve %70 olasilikla madde askiya alinmaktadir. Eger b parametresi
theta degerinin yarisindan kugukse %50 olasilikla askiya alinmaktadir. Eger daha
onceden belirlenen sayida madde askiya alindiysa, askiya alinmasi planlanan maddenin

b parametresi ile askidaki en disik b parametresine sahip madde karsilastirilir. Eger
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askidaki maddenin b parametresi bireyin maddeyi cevaplama olasiliginin logaritmik
degerinin yarisindan fazla ise o madde %70 olasilikla en kolay madde olarak

belirlenmektedir. Eger dusukse de %50 olasilikla en kolay madde olarak belirlenmektedir.

Harmanlanmis BBT Uygulamalari (Computerized Adaptive Testing With Salt; Cui ve ark.,
2018b): Bu yontemin kullanildigi BBT uygulamalarinda bireylere uyarlanmis test
maddelerinin yani sira daha énceden belirlenmis test maddeleri uygulanir. Bir baska
deyisle, bireyler kestirilen gecici yetenek diizeyinden bagimsiz maddelerle karsilasirlar.
Bdylece birey bir 6énceki madde ile bir sonraki maddenin glglik didzeylerini tahmin
edebilse bile bu ¢ikarim bir 6nceki maddenin dogru ya da yanlis oldugu hakkinda ipucu
vermemektedir. Her ne kadar harmanlanmis BBT uygulamalari sinirsiz sayida madde
cevap degisikligine izin verse de sabit test maddelerinin uygulamada yer almasi test

uzunlugunu artirmakta ve uygulamanin verimliligini distrmektedir.

4 Parametreli Lojistik Model (Barton & Lord, 1981): BBT uygulamalarinda yuksek
yetenekli bir aday bir testteki ilk maddeleri dikkatsizce yanlis cevapladiginda, sonraki
maddeler onun gercek yetenek diuzeyinden ¢ok daha kolay maddeler olacaktir. Barton ve
Lord (1981) bu problemle basa c¢ikmak igin, yiksek yetenekli bir dgrencinin, yetenegini
daha dogru kestirebilmek icin ayni sans parametresi gibi bir bagka parametreyi daha
modele eklemislerdir. Olusturulan 4PL modelde bireylerin dikkatsizlik sonucu dogru
cevaplamasi gereken maddeyi yanlis cevaplayabilecedini de dikkate alan 4PLM
gelistiriimistir. Bu model gézden gegirilebilir BBT’deki kestirim yanhhdini énemli dlgide
azaltmaya yonelik olarak gelistirilmistir. Test puani sisirme stratejilerine karsi diger cevap

degisikligi modelleriyle birlikte kullaniimaktadir (Yen ve ark., 2012).

BBT Uygulamalarinda Test Stratejileri

BBT uygulamalarinda bireylerin kullanabilecegi Wainer ve Kingsbury olmak Uzere
iki temel test puani artirma stratejisi bulunmaktadir. Wainer stratejisinin kullanima yonelik

gerceklestirilen similasyon calismasinda yetenek Kkestirimi olarak EAP yontemi
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kullanildiginda bireylerin sistematik puan kazaniminlarinin yalnizca dusuk ila orta
yetenekli adaylar icin gerceklestigini ve kazanimlarinin ¢ok ki¢lk oldugu tespit edilmistir
(Vispoel ve ark., 1999) Bununla birlikte, MLE yodntemi kullanildiginda yiksek yetenek
dizeyine sahip bireyler igin Wainer stratejisini butun test maddelerinde uygulayarak
maddelerin hepsini dogru cevapladiginda kazanim elde edilebilmektedir. Wainer
stratejisinin basaril bir sekilde uygulanmasi ¢ok zordur. Gershon ve Bergstrom (1995) bir
maddede bile test stratejisi uygulanamadiginda yetenegin blyuk oélgtide kiigimsenmesine

yol actigini belirtmektedirler.

BBT Uygulamalarinda Onciil Bilgilerin Kullaniimasi

BBT uygulamalarinda ilk asamada gecici yetenek degeri belirlenir. Bu sabit,
rastgele veya oncul bilgilerle belirlenen deger olabilir. Baglangi¢ yetenek dizeyi olarak,
sabit ya da rastgele bir deger belirlendigi durumlarda gergek yetenek seviyesinden ¢ok
uzak baglangi¢ degerleri ortaya cikabilir (Matteucci & Veldkamp, 2013). Onciil bilgi ise
Bayes yetenek kestiim yontemlerini avantaji  kilmaktadir. Oncll bilgi BBT
uygulamalarinin ilk maddelerinde bile kiginin gercek yetenegine daha yakin maddelerin
secilmesini saglayarak theta yakinsamasini hizlandirir (van der Linden, 1999). Ozellikle
test uzunlugu kisa olan BBT uygulamalarinda o6ncul bilginin kullaniimasi yetenek
kestirimindeki yanhligi azaltabilmektedir. Ayrica sinava giren tum Kisiler igin gegici yetenek
duzeylerinin ayni belirlenmesi, bu yetenek dizeyine yakin maddelerin daha sik
kullaniimasina bu da test glivenliginin sinirlandiriimasina yol agmaktadir. Onciil bilgilerin
kullanildigi durumlarda ise bireylerin baslangi¢ yetenek dizeyleri farkllik goésterecek ve
her diizeyde yer alan maddelerin daha esit bir sekilde kullaniimasini saglayacaktir. Oncil
bilgiler testin tasarimini iyilestirmek icin kullanilabilecedi gibi izin verildiginde nihai yetenek

kestiriminde de kullanilabilirler (van der Linden & Pashley, 2010).

van der Linden (1999), Hollanda Genel Yetenek Testi Bataryasinin BBT

uygulamasinda Karsilastirma testi ile Kelime Bilgisi testi arasinda bir iliski kurarak éncul
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bilgiyi tanimlamigtir. Arastirmaci bu iliskiden ve bir testteki énceki performansindan (isim
Karsilastirma) yola cikarak Kelime Testi’'ne iligkin bireylerin gecici yetenek duzeylerini
belirlemistir. Veldkamp ve Matteucci (2013) de iliskili iki alt testten yola cikarak
gerceklestirdikleri similasyon galismasinda oncul bilgilerin kullanilarak test uzunlugunun

onemli bir dlciide azalacagini belirtmislerdir.

BBT uygulamalarinda &éncul bilgilerin varligi, baslangi¢ kurall ve madde segim
yontemini belirlemeye yardimci olmaktadir. Belli bir uzunluktaki BBT uygulamalarinda
batin yetenek kestirim ydntemleri ile elde edilen sonuglar gergek degere yakinsamaktadir
(Thissen & Mislevy, 2000). Algoritmanin yakinsama hizi, algoritmanin baglatiimasina,
baslama kuralina baglidir. ilk yetenek tahmini bireyin gercek yeteneginden ne kadar
uzaksa, yakinsama o kadar yavas gerceklesecektir (van der Linden, 1999). Wainer'e
(2000) gore BBT uygulamalarinda anahtar sorulardan bir tanesi de ilk maddenin nasil
belirlenecegdidir. Xu ve ark. (2016) BBT uygulamalarinda koétl bir basglangicin nihai
yetenek kestirimlerini olumsuz etkilemedigi konusunda alan yazinda fikir birligi oldugunu
ancak bu gikarimin kisa bir test igin gecgerli olmadigini, 20'den fazla maddenin uygulandigi
durumlarda gegerli oldugunu belirtmislerdir. Alan yazinda ilk maddenin sec¢imine yonelik
farkli yontemler kullaniimaktadir. Sinava girenlerle ilgili 6n bilgiler (yani énceki sinav
puanlari, notlar vb.) kullanilabilmekte veya sinava girenlerin nihai puanlarini etkilemeyen
bir dizi madde, ilk maddeyi belirlemek icin tim sinav katihmcilarina uygulanabilmektedir.

(Sireci, 2003).

Geleneksel testlerde 6n bilgilerin kullanilmasi yaygin dedgildir. Bireysellestiriimis
testlerde bireye ait on bilginin kullanimi geleneksel testlere nazaran daha kolaydir. BBT
uygulamalarinda ©6n bilgilerin kullanilmasina olanak saglayan Bayes yontemlerinin
kullaniimasi uygulamanin verimliligini artirmaktadir. Bu yaklasim, bir yetenek kestirimine
yakinsama igcin gereken madde sayisini azaltabilecek, madde kullanim sikhgini
dusurebilecek ve 6lgme hassasiyetini artirabilecektir (van der Linden, 1999; Veldkamp &

Matteucci, 2013). Ornegin MLE ydnteminin kullanildigi BBT uygulamalarinda genellikle



32

baslangi¢ degeri olarak populasyon igin beklenen dagilimin orta degeri olan O (sifir) tayin
edilir. Ancak yararli 6n bilgilerin kullanildigi Bayes yontemlerine nazaran MLE ydnteminin
yakinsama hizi daha yavas olacaktir. Guyes (2008) BBT uygulamalarinda kotu bir
baslangicin ¢ok yavas bir theta yakinsamasina neden olabilecegini gostererek, daha
dogru baslangi¢ yetenek tahminlerinin dnemini vurgulamaktadir. Test sirasinda adaylarin
yetenekleriyle ilgili ¢esitli sosyo-ekonomik veya demografik bilgileri veya daha &énceki
testlerden elde edilen puanlari da 6n bilgi olarak degerlendirilebilmektedir. Alanyazini 6n
bilginin kullanilip kullaniimamasi gerektigine dair fikir birliginin olmadigini gostermektedir.
Bireyler hakkinda elde edilen her 6n bilginin yetenek kestirimine olumlu bir katkisi
olmayacagi, yanli sonuglar dogurabilecegi ve etik agidan uygun olmayacagi
belirtiimektedir (van der Linden, 1999, van der Linden & Pashley, 2010). Yararli 6n
bilgilerin olmadigi ve Bayes yontemlerinin kullanildigi BBT uygulamalarinda genellikle
oncul dagilim olarak ya tek dize bir dagiim ya da beklenen yetenek dagiliminin
ortalamasina ydnelik blyUk varyansh normal bir dagihm segcilir. Tek dize dagilim sinava
giren birey hakkinda mevcut olasi bilgileri yok sayar ve buyuk varyansli éncul dagilim ise
sinava girenler hakkinda arzu edilen 6n bilgiyi saglayamayabilir (van der Linden, 1999).
Daha kiguk bir varyansa sahip bilgilendirici 6n bilgilerle daha 6znel sonuclar elde edilebilir

(van de Schoot & Depaoli, 2014).

Daha 6nce uygulanan bir testten elde edilen bilgi, 6zellikle bir test bataryasindaki
tim testler icin dlgim hassasiyetini iyilestirmenin basit bir yoludur (Weiss, 2004). Ayni
sinava girenlere uygulanan birka¢ alt testten olusan bir test grubu, test bataryasi olarak
tanimlanir. Test bataryasinin alt testlerinin olgtugu degigkenler birbiriyle yuksek duzeyde
iligkilidir (Weiss, 2004). Ginlimlzde uygulanan test bataryalarina érnek olarak ASVAB,
GMAT, TIMSS ve PISA gdosterilebilir. Ornegin ASVAB aritmetik muhakeme, kelime bilgisi,
okudugunu anlama ve matematik becerileri gibi birgok alt testten olusmaktadir. Bu

boyutlar arasindaki korelasyonlar 0,5 ile 0,7 arasinda degismektedir (Yao, 2013).
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GlUnumuzde BBT olarak uygulanan test bataryalari genellikle tek boyutlu olarak ele
alinmaktadir. Ayrica alt testlere ait yetenek dizeyleri herhangi bir diger alt testten elde
edilen 6n bilgi kullanilmadan bagimsiz olarak kestirilir. Halbuki birbiriyle iliskili olan bu alt
testler birbirine bilgi saglayip yetenek kestirimini iyilegtirebilmektedirler (van der Linden,
1999). Alt testler arasindaki korelasyon ne kadar ylksek olursa, elde edilen 6n bilgi diger
alt testlerdeki performansini tahmin etmede iyi bir yordayici olacaktir (de la Torre, 2009).
Bdylece ayni 6lcme hassasiyeti daha az madde ile elde edilebilir. Weiss (2004) yaptigi
calismada o6lgme hassasiyetinde azalma olmadan test bataryasinin uzunlugunun %80'i

veya daha fazlasi kadar azaltilabilecegini gostermigtir.

BBT uygulamalarinda 6n bilginin kullanilmasinin bir diger avantaji da madde
havuzunun daha verimli kullaniimasidir. On bilginin kullanildi§i BBT uygulamalarinda her
birey yetenek diizeyine daha uygun olan ilk madde ile teste baslar. Ortalama zorlukta bir
maddeden ziyade duslk yetenek dulzeyine sahip bireyler daha kolay maddeleri
cevaplarken yiksek yetenek dizeyine sahip bireyler daha zor maddeleri cevaplar.

Bdylece orta guglikteki madde kullanim orani azalacaktir (van der Linden, 1999).

Sonug olarak test bataryalarinda én bilginin kullaniimasi, test uzunlugu ve madde
kullanim oranlarini azaltabilmektedir. Dolayli olarak da testin daha kisa zamanda

gerceklestiriimesini ve testin daha ekonomik olmasini saglar (Luecht & Sireci, 2011).

Alan yazini incelendiginde oOn bilginin kullanildigir BBT uygulamalari sinirli
sayidadir. Veldkamp ve Matteucci’nin (2013) 6n bilginin baslatma kuralinda kullaniimasi
ile nihai sonucu etkileyecek sekilde kullaniimasini karsilastirdiklari ¢alismalarinda nihai
puanin hesaplanmasindaki performansi daha iyi gérilmektedir. Ancak, ayni arastirmacilar
ve digerleri 6n bilgilerin sadece uygulamanin basinda ve sirecinde kullaniimasini, nihai
kestirimde ise yalnizca madde cevaplarinin kullaniimasini énermektedir (Veldkamp &
Matteucci, 2013). Fakat bu gorus testin amacina gére yorumlanabilir. EGer testin amaci
degerlendirme igeriyorsa bu goéris agir basmaktadir. Ancak eger izleme ya da durum

tespiti amaclaniyorsa dlgme hassasiyetinden minimal dizeyde taviz vererek 6n bilgiler
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uygulamayi daha ekonomik yapacaktir. Veldkamp ve Matteucci (2013) BBT maliyetlerini
azaltmak icin 6n bilgilerin dikkate alindigi Bayes tabanli BBT uygulamalarinin
kullaniimasini tavsiye etmektedir. Boylece ug yetenek diizeylerinde yer alan adaylar igin

test uzunlugunda énemli bir azalma elde edilebilecektir.

ilgili Aragtirmalar

Psikometrideki gelismelerle birlikte BBT uygulamalari test duzenleyicileri
tarafindan geleneksel testlere gore daha fazla tercih edilmektedir. BBT uygulamalarini
geleneksel testlerden Ustin kilan o6zellik ise daha az sayida madde ile dlgme
hassasiyetinden 6din vermeden bireyin yeteneginin kestiriimesine olanak saglamasidir.
Arastirmacilarin ortak hedefi, bu 6zelligi en iyi seviyeye tasirken testi alan bireylere
olabildigince kagit-kalem uygulamalarinda sunulan olanaklari BBT uygulamalarinda da
sunmaktir. Bu dogrultuda arastirmacilar daha az madde ile 6lgme hassasiyetini artirmak
icin 6n bilgilerin kullanilabilecegine isaret etmislerdir. Ayrica, BBT uygulamalarini testi alan
bireyler agisindan da degerlendiren arastirmacilar, cevap degisikligine yonelik ¢alismalar
da gercgeklestirmiglerdir. Ancak, alanyazinda yer alan ¢alismalar incelendiginde her iki
durumu birlikte ele alan ¢alisma bulunmamaktadir. Alan yazinda yer alan ilgili galismalar
on bilginin BBT uygulamalarinda kullanildigi ve madde cevap degisikligine izin verildigi

durumlar olmak Uzere iki baslik altinda ele alinmistir.
Cevap Degisikligine izin Verilen BBT Uygulamalari

Lunz ve ark. (1992) sertifika almaya hak kazanan bireyleri belirlemek amaciyla
BBT uygulamasi gerceklestirmislerdir. Bu ¢alismada maddeyi yeniden cevaplayabilmeye
izin veren BBT uygulamalarinin 6lgme hassasiyetine etkisi incelenmigtir. Deneysel desen
olarak tasarlanan calismada gruplar rastgele olusturulmustur. Kontrol grubuna BBT
uygulamasinda maddeyi yeniden gozden gecirmeye izin verilmezken deney grubunda ise
bireylerin testi sonlandirma kriteri saglandiginda maddeleri yeniden gozden gegirmelerine

ve yanit degistirmelerine izin verilmigtir. Deney grubundaki bireylerin yanit degisikligi
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Oncesi ve sonrasi cevaplari kaydedilmistir. Arastirma sonucunda testin etkililigi %1
azalmistir. Yanit degisikligine izin veriimeden 6nce ve verildikten sonra kesme noktasina
yakin sadece (g kisinin siniflama grubunda degisiklik meydana gelmistir. Arastirmacilar iki
esdeger grup arasindaki ortalama yetenek farkinin, bireylerin dikkatsizlik sonucu yaptiklari
hatalar diizeltmelerinden kaynaklandigi sonucuna varmistir. Bireylerin cogunun belirlenen
siniflama duzeylerinin degismedigini ve olcme hassasiyetindeki kaybin, madde cevap

degisikligini kisitlayacak dizeyde olmadigini belirtmislerdir.

Stone ve Lunz (1994) yaptiklari deneysel ¢alismada BBT uygulamalarindaki cevap
degisikliginin siniflama dogrulugu Gzerindeki etkisini incelemiglerdir. BBT uygulamalarinda
degisken uzunluklu sonlandirma yontemi kullaniimistir. 50 madde uygulandiktan sonra
gegme puanina yobnelik %5 given araligi géz o6nidne alinarak sonlandirma
gergeklestiriimistir. Batiun maddeleri cevapladiktan sonra bireylere sinirlandirma
olmaksizin cevap degisikligi hakki taninmistir. Bireyler gergcek yetenek duzeylerine gore
dusuk, normal ve yuksek olmak Uzere (¢ gruba ayrilarak kestirilen yetenek dizeyleri
incelenmistir. Calisma sonucunda dusuk ve yuksek yetenek dizeyi gruplarindaki
bireylerin siniflama dogrulugu degismezken orta yetenek dlzeyine sahip bireylerin
siniflama grubu kismen degismistir. Cevap degisikligi 6ncesi ve sonrasi bireylerin
%6’sinin siniflamasi degismistir. Cevap degisikligi sonucunda bireylerin ¢ogunlukla
puanlarini artirdiklari ancak sistematik bir test stratejisi (Ornegin Wainer stratejisi)
kullanmadiklari belirtiimigtir. Cevap degisikligi sonucu olusan bilgi kaybinin ekstra bir
madde daha uygulanarak telafi edilebilecedini belirtmislerdir. Ayrica, cevap degisikliginin
Olgum hatasi, yetenek kestirimleri ve BBT'nin verimliligi Uzerindeki etkisinin minimum
dizeyde oldugunu ve BBT uygulamalarinda cevap degisikligine izin verilmesi gerektigini

belirtmislerdir.
Stocking (1997) maddeyi yeniden gbézden gegirmeye yonelik yaptigi similasyon
calismasi ile kendi énerdigi G¢ modeli sinamistir. Modellerin hepsinde yetenek kestirimi

icin MLE, madde secimi icin MFI ve sabit uzunlukta sonlandirma kriteri kullaniimistir.
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Modellerin test stratejilerine kargi dayaniklihgi test edilmistir. Model 1'de 28 maddelik bir
testte 2 madde, 7 madde, 14 madde ve bitin maddelere verilen yanitlarin
degistiriimesine izin veren 4 farkl test moduiliyle BBT uygulamasi simtle edilmistir. 2
madde degisikligine izin veren kosul haricinde diger batin kosullarda 6zellikle ylksek
yetenek diizeyine sahip bireylerin yetenek kestirimlerinde yliksek dizeyde standart hataya
neden olmustur. Model 2'de ise BBT bdlumlere ayrilarak her bdlimin kendi iginde
maddeyi yeniden gdézden gecirmesine izin verilmektedir. 28 maddelik BBT uygulamasi, 4
maddelik yedi bolim, 7 maddelik dort bolim, 14 maddelik iki bolim ve 28 maddelik bir
bélim olusturulmustur. Arastirma sonucunda 4 ve 7 maddelik yontemlerde kestirilen
yeteneklerin yanhliginin azaldigi gézlemlenmistir. Model 3’te ise birbiriyle iligkili madde
takimlar kullanilarak BBT uygulamasi gergeklestiriimistir. Madde takimlari kendi igerisinde
maddeyi yeniden cevaplamaya izin vermektedir. Bu model sonucunda maddeyi yeniden
gbzden gecirmeye izin veren ve vermeyen BBT uygulamalarindan elde edilen yetenek
kestirimi standart hatasinin benzer oldugu belirtiimistir. Ama maddelerin birbiri ile iligkili

olma gerekliligi modelin kullanimini sinirlamaktadir.

Olea ve ark. (2000) yaptiklari deneysel ¢alismada ise maddeyi yeniden gdzden
gecirmenin hem BBT uygulamalarinin hem de geleneksel testlerin performansiari
Uzerindeki etkilerini ve bunun sinav kaygisi ile iligkisini incelemiglerdir. Arastirmacilar,
bireyleri dort kosuldan birine (maddeyi yeniden cevaplamaya izin veren BBT ve lineer test
uygulamalari, izin verilmeyen BBT ve lineer uygulamalar) rasgele atadilar ve sinava
girenlerin kayg! durumlarini uygulama éncesi ve sonrasi degerlendirdiler. Kaygi duzeyi ile
maddeyi yeniden gozden gegirme kosullari arasinda anlamli bir olumsuz iligki oldugunu,
cevaplarini gézden gecirmelerine izin verilen sinava girenlerin kaygi dizeylerinde bir
azalma oldugunu ve gozden gegirmesine izin verilmeyenlerin kaygi duzeylerinde bir artig
oldugunu tespit ettiler. Arastirmacilar ayrica cevap degisikliginin BBT'nin psikometrik
Ozellikleri Gzerindeki etkilerini de incelediler. Cevap degisikliginin dogru yanitlarin sayisini

onemli dlgude artirmasina ve sinava giren Kigilerin yetenek dizeylerinin daha yuksek
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kestiriimesini saglamasina ragmen, oOlgme hassasiyetini etkilemedigi sonucuna
ulasilmistir.  Arastirmacilar, maddeleri gbézden gecgirmenin yetenek kestirimine katki
saglayacagini, madde incelemesine izin vermemenin ise sinava girenlerin yeteneklerinin

potansiyel olarak yanli yetenek kestirimlerine yol acabilecedini belirtmislerdir.

Vispoel ve ark. (2002) test stratejisini kullanan bireylerin yetenek kestirimlerinde
kazanc¢ elde edip edemeyeceklerine ydnelik deneysel bir calisma yapmiglardir. Bireyler
rastgele olarak iki gruba ayrilip bir gruba test stratejilerine yonelik egitim verilmistir. Her iki
gruptaki bireyler rastlantisal olarak test sonunda ya da bdlmeler sonunda cevap
degisikligine izin verilen BBT uygulamasini almiglardir. Test stratejisi egitimi almayan
bireylerin cevap degisikligi sonrasi yetenek kestirimlerinde olumlu bir degisme olurken
egitim alan bireyler ise test maddelerinin zorluk dizeylerini belirleyemedikleri igin cevap
degisikligi sonrasi daha dusuk yetenek kestirimi elde etmislerdir. Arastirmacilar test
stratejisinin  muhtemelen sinava girenlere herhangi bir avantaj saglamayacagini
belirtmislerdir. Ayrica, bu stratejileri kullanan bireylerin test surelerinin %50’ye kadar
arttigini ve bu sure artiginin buylk capl uygulamalarda stratejilerin  kullanimini

zorlastirabilecedini belirtmislerdir.

Papanastasiou ve Reckase (2007) yaptiklari similasyon calismasinda BBT
uygulamalarinda maddeleri yeniden gézden gegirmeye izin veren madde dizisini yeniden
dizenleme yonteminin (Rearrangement Procedure) etkililigini belirlemeyi amaglamiglardir.
30 maddelik BBT uygulamasi sonucunda bireylere sadece 5 maddenin cevabinin
degistiriimesine izin verilmistir. Yetenek kestirim yéntemi olarak ML kullaniimigtir. Yeniden
dizenleme prosedurunun dogrulugunu ve etkinligini belirlemek i¢in gozden gecirmeden
once, gbzden gecirmeden sonra ve yeniden dizenleme prosedirinden sonra olmak
uzere ML ile kestirilen yetenek duzeyleri karsilastirilmistir. Cevap degisikligi dncesi
yanhlik -0,1374; sonrasinda 0,0718 ve yeniden dizenleme prosedirinden sonra yanhlik
0.061 olarak belirlenmistir. Ancak, u¢ yetenek dizeylerinde, 6zellikle de disik yetenek

duzeylerinde, cevap degisikligi sonrasi yanliik degeri artmistir. Arastirmacilar yeniden
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dizenleme yonteminin guvenirligi olumsuz etkiledigi ancak bunun ihmal edilebilir dizeyde

oldugunu belirtmiglerdir.

Yen ve ark. (2012) yaptiklar similasyon calismasinda goézden gegirilebilir BBT
uygulamasinda dikkatsizlik sonucunda uygun olmayan maddelerin neden oldugu yanhhigi
azaltmak icin 4PL modelini kullanmiglardir. Arastirmacilar yliksek yetenek diizeyine sahip
bireylerin  BBT uygulamasinin ik maddelerini  dikkatsizlikten dolayr yanhs
cevaplayabileceklerini ve bu durumun bireyin yeteneginin gercek dederden daha dislk
kestiriimesine sebep olacagini ifade etmektedir. Aragtirmacilar ¢alismanin sonucunda 4PL
modelinin gézden gegirilebilir BBT igin yanlihgi énemli dlgide azaltabilecegini ve yeniden
duzenleme prosedurt ile birlikte kullanildiginda daha dogru yetenek kestirimi elde

edilebilecegini belirtmislerdir.

Han (2013) BBT uygulamasini alan bireye maddeyi askiya almaya (item pocket)
olanak sunan esnek bir yontem gelistirmigtir. Arastirmaci maddeyi askiya almaya
yontemini sinadigi ¢alismada sabit uzunlukta bir BBT uygulamasinda farkl sayilarda
maddeyi askiya almaya izin veren BBT uygulamalarini simule etmigtir. Yapilan ¢alisma
sonucunda 2 ve 4 maddeyi askiya almaya izin veren uygulamalarda referans modele
(maddeyi yeniden gbdzden gecirmeye izin vermeyen BBT uygulamasi) gore benzer
sonuglar elde edilmigtir. Birey madde cevap degisikliginden ziyade madde cevaplamayi

sonraya biraktigi icin test stratejilerinin kullanimini olanaksiz kilmaktadir.

Jensen (2017) coklu puanlanan test maddeleriyle gergeklestirdigi simuilasyon
calismasinda maddeyi askiya alma yonteminin kullanildigi BBT uygulamasinin verimliligini
arastirmigtir. Simulasyonda maddeyi askiya alma miktari (2, 3 ve 4), sabit ve degisken
uzunluklu  sonlandirma kurallariyla olugturulan  kosullarla BBT uygulamasinin
performanslari degerlendirilmistir. Calisma sonucunda her iki sonlandirma kuralinin
kullanildigi uygulamalarda referans modele gére askiya alinan madde miktari arttikga
gercek ve kestirilen yetenek dizeyleri arasinda daha ylksek korelasyon, daha hassas

Olcim ve daha az yanlilik elde edildigi tespit edilmigtir.
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Cui ve ark. (2018a) BBT uygulamalarinda madde cevap degisikligine izin veren
“Madde dizisini yeniden olusturma” ve “Stocking Model 2 (bélimlere ayirma)”’ yontemleri
ile sinirsiz sayida cevap degisikligine izin verildiginde elde edilen 6lgcme hassasiyeti ile bu
yontemlerin test stratejisine karsi direnclerini arastirmiglardir.  Cevap degisikligine izin
veriimeyen durum referans model olarak belirlenmistir. Arastirmada bireylerin test
stratejilerinden Wainer, Kingsbury ve rastgele cevaplama gergeklestirdikleri U¢ farkli
cevap seti simule edilmistir. Calisma sonucunda herhangi bir kisitlama olmaksizin madde
cevap degisikligine izin veren BBT uygulanirsa, test manipulasyon stratejilerinin sinava
girenlerin yeteneklerini 6lgme Uzerinde etkili oldugunu tespit etmiglerdir. Sinava girenlerin
madde cevap degisikliine izin veren BBT uygulamalarinin nasil uygulandigindan
bagimsiz olarak Kingsbury stratejisini kullanarak ¢ok az kazanim elde edilebildigini
belitmiglerdir. Wainer stratejisi, madde cevap degisikliginde herhangi bir kisitlama
olmaksizin uygulandidinda, Ust yetenek dizeyine sahip bireylerin puanlarini sisirmede
etkili oldugu bulunurken hem madde dizisini yeniden olusturma yénteminin hem de blok
inceleme yonteminin bu stratejiye karsi direngli oldugunu tespit etmislerdir. Blok
blayUklGgu kiguldikge 6lgcme hassasiyetinin arttigi tespit edilmistir. Rastgele cevaplama
tekniginin de Wainer stratejisi kadar etkili olabilecedini vurgulamislardir. Arastirmacilar
bolumlere ayirma ydnteminin hem madde cevap degisikligine izin verdigi hem de test
stratejilerinin etkisini kontrol ettigi icin test uygulayicilar ve test alan bireyler igin ideal bir

BBT uygulamasi olabilecegini belirtmiglerdir.

Cui ve ark. (2018b) yaptiklari galismada BBT uygulamasina adaptif olmayan
maddeler ekleyerek uygulamanin test stratejilerine kargi ne kadar direncli hale getirmeyi
amaglamiglardir. Calisma sonucunda arastirmacilar BBT uygulamasinda adaptif olmayan
madde sayisi arttikga, uygulamanin daha ¢ok lineer forma benzer hale geldigini
belirtmiglerdir. Arastirmacilar bu olumsuz etkiyi ortadan kaldirmak igin test formlarinda az

sayida adaptif olmayan ama zor maddelere yer verilebilecedini ya da adaptif olmayan
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maddelerin sadece test manipllasyon stratejileri tespit edilen (6rnegin kisi-uyumunun

zayIf olmasi vb.) durumlarda kullanilmasini énermektedir.

Lin ve ark. (2021) tek boyutlu BBT uygulamasi olarak gerceklestirdikleri Monte
Carlo similasyon c¢alismasinda maddeyi askiya yéntemi (Han, 2013) ile Stocking Model
2'yi (Stocking, 1997) bir arada kullanarak uygulamanin performansini test etmislerdir.
Calismada test birkag biylk bloga bdélinmis (Model 2) ve her blok iginde belirli sayida
maddenin askiya alinmasina izin verilmis ve testi alanlarin bir sonraki bloga gectiklerinde
onceki bloklardaki maddeleri gézden gecirmelerine izin veriimemigtir. Testi alanlarin
Wainer test stratejisini kullandiklari varsayilmistir. Calisma sonucunda blok ve maddeyi
askiya alma yontemlerinin kombinasyonu, askiya alinabilen madde sayisi fazla oldugu
durumlarda bile kabul edilebilir digme hassasiyetine sahip oldugu belirlenmigtir. Elde
edilen sonuglar, bu kombinasyonun gozden gegirilebilir BBT uygulamasi igin guvenilir bir

¢6zim oldugunu gostermistir.
Onciil Bilgilerin Kullanildigi BBT Uygulamalari

van der Linden (1999) BBT uygulamasindan énce elde edilen ampirik degiskenler
arasindaki istatistiksel iliskiye dayanan BBT baslangi¢ prosediirl ile test bataryalari igin
gereken surenin 6lgme hassasiyetinden 6din vermeden azaltilabilecegini Gnermistir.
Arastirmaci yaptigi deneysel calismada Hollanda Genel Yetenek Testi Bataryasi’'ndan
elde edilen verileri kullanmistir. Daha 6nceden elde edilen verilerden yola ¢ikarak test
bataryasinin ilk uygulanan alt testi cevaplama suresi ile ikinci testin yetenek dizeyi
arasindaki istatiksel iligki irdelenmistir. Bu istatistiksel iliskiden yola ¢ikarak ikinci testin

baslangi¢ yetenek tahmini ile guven araligi belirlenmisgtir.

de la Torre (2009) test uygulamalarinda elde edilen verilerin birbiriyle iligkili olmasi
durumunda bu verilerin yetenek kestiriminde kullanimini arastiran doktora tez galismasini
gergeklestirmistir. Calismada bu verilerin de yetenek kestiriminde kullanildigi bir model
onermigstir. Arastirmaci olusturdugu modelin, cesitli madde tepki modellerini kullanarak

sinava girenlerin puanlanmasinda 6n bilgilerin de dahil edilmesini saglayan genel bir
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formulasyonu oldugunu ve EAP yoénteminin 6zel bir durumu oldugunu belirtmigtir. Calisma
sonucunda yetenek kestirimlerinde 6n bilgilerin kullaniimasinin 6lgme hassasiyetini
iyilestirdigini belirtmistir. Ozellikle yiiksek diizeyde korelasyon gésteren yetenekleri élgen
kisa testler kullanildiginda on bilgilerden elde edilen kazancin en yuksek oldugunu

vurgulamaktadir.

Wang ve ark. (2012) test bataryalarinda 6n bilgilerin kullaniminin test bataryasinin
6lcme hassasiyetine etkisini farkl yetenek kestirim yontemlerini kullanarak test etmislerdir.
Ug alt testten olusan 60 maddelik test bataryasinda alt testler arasindaki korelasyondan
yola ¢ikarak bir sonraki alt testin BBT baslangic degerleri taninmigtir. Similasyon
galismasindan elde edilen sonuglar alt testler ve test bataryasinin 6n bilgilerinin
kullaniimasinin siniflandirma dogrulugunu iyilestirdigini géstermektedir. Onceki alt testten
kestirilen dederi bir sonraki test icin baslangi¢c dederi olarak kullanmanin en guvenilir ve
en basit yontem oldugunu belirtmislerdir. Ayrica, nihai yetenek kestirimi olarak kullanilan
MLE ve Bayes yontemlerinin her ikisinin de &én bilgilerin kullanildigi BBT-test bataryasi

uygulamalarinda oldukga iyi performans gosterdigini vurgulamiglardir.

Matteucci ve Veldkamp (2013) sabit uzunluklu ve degisken uzunluklu BBT
uygulamalarinda 6n bilginin kullanimini inceleyen simulasyon ve deneysel galigmalar
gerceklestirmiglerdir. Simulasyon calismasinda 6n bilgiye yonelik G¢ farklh uygulama
gergeklestirilmistir. On bilginin N(0,1) dagihima sahip oldugu, 6n bilginin sadece baglama
kurali olarak kullanildigi ve nihai yetenek kestiriminde de 6n bilginin kullanildigi G¢ farkh
simllasyon gergeklestiriimigtir. Calisma sonucuna gdre On bilgilerin nihai yetenek
kestiriminde kullanilmasi standart modele gbére madde sayisini ve madde kullanim
sikhgini azaltmaktadir. Ayrica hem degdisken uzunluklu hem de sabit uzunluklu
uygulamalarda standart modele gore daha hassas yetenek kestirimi gergeklestirilmigtir.
On bilginin sadece baslama kuralinda kullaniimasi durumunda standart modele gére daha
iyi 6lgme hassasiyeti saglarken nihai yetenek kestiriminin kullanildigi modele goére ise

daha az dlgme hassasiyeti sagladigi gorilmustir. Deneysel uygulamada ise 6n bilgilerin
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nihai yetenek kestiriminde kullanildiginda o6zellikle ug yetenek duzeylerinde olgcme

hassasiyetinin iyilestigi belirlenmistir.

Wang ve ark. (2014) 6n bilgilerin yetenek kestiriminde kullaniminin siniflama
dogruluguna etkisini arastirmiglardir. Calismada test bataryasinda Ug¢ alt test arasindaki
korelasyonlardan yola c¢ikarak bir sonraki alt test icin baslangic degeri tanimlanmistir.
Ayrica arastirmacilar alt testler arasindaki korelasyondan yola ¢ikarak bir diger alt teste
iliskin BBT uygulamasinin baslangic degeri belirlendijinde uygulamanin daha kuigik
standart hata degerine sahip olabildigini vurgulamiglardir. Calisma sonucunda &én bilginin
kullaniminin siniflandirma dogrulugunu artirdigini ve Bayes yontemlerinin (EAP ve MAP),
dogru siniflandirma orani acisindan MLE yoénteminden biraz daha iyi performans

gosterdigi belirlenmistir.

Xie (2019) yaptigi doktora calismasinda tek ve cok boyutlu BBT uygulamalari
gercevesi altinda bireylerin yetenek kestiriminde 6n bilgilerin farkh agilardan kullanimini
karsilastirarak alt testler arasindaki korelasyonun yetenek kestirimini nasil etkiledigini
belirlemeyi amacglamigtir. Arastirmaci tek boyutlu BBT uygulamasinda ilk alt testten elde
edilen puan ile alt testler arasindaki korelasyondan yola ¢ikarak bir diger test igin
yordanan degeri, ikinci testin baglangic degeri olarak kullanmigtir. Arastirmaci
gerceklestirdigi simulasyonlar sonucunda 6zellikle u¢ dederlerde kabul edilebilir bir
seviyede 6lgme hassasiyetinden kayip oldugunu ancak o6lgme verimliliginin iyilestigini
tespit etmistir. On bilginin alt testler arasinda yiiksek korelasyon oldugunda daha faydali
oldugunu belirtmistir. Yetenek kestiriminde ©6n bilginin kullaniminin madde sayisini

azaltarak guvenilir digmelerin yapilabilecegine vurgulamigtir.
ilgili Caligmalarin Ozeti

Alanyazin incelendiginde BBT uygulamalarinda madde cevap degisikligine izin
verilip verilmemesi sorununa yonelik calismalarin 1990’1 yillardan gunumuize kadar
devam ettigi goérilmektedir. Cevap degisikligine yénelik bircok model gelistirilse higbirinde

test uzunlugunu artirmadan sinirsiz sayida cevap degisikligine izin veriimemektedir. izin
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verilmemesinin nedeni olarak test stratejileri gdsteriimektedir. Yapilan calismalarda
bireylerin test stratejilerini kullanarak yanli puanlar elde edebilecekleri ifade edilmektedir.
Calismalarda olusturulan modellerin test stratejilerine karsi direncli olmadigi icin madde

cevap degisikligi sayisi genellikle sinirlandiriimigtir.

Alanyazinda BBT uygulamalarinda oncdl bilginin kullanimina yonelik sadece
similasyon calismalari yer almaktadir. Onciil bilgiler yapilan ¢alismalarda daha c¢ok test

uzunlugunu azaltmak amaciyla kullaniimaktadir.
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Bolim 3

Yontem

Bu boélim arastirmanin tird, arastirma deseni, verilerin elde edilmesi, similasyon

suregleri ve veri analizi olmak Uzere bes kisimdan olusmaktadir

Arastirmanin Taru

Bu arastirma oncil bilginin  tanimlandigi bilgisayarda bireysellestirilmis test
uygulamalarinda madde cevap degisikliginin farkh kosullar altinda 6lgme hatasi ve
yanhligi Uzerindeki etkisini belirlemeyi amagclayan simulatif bir arastirma niteligindedir.
Simulasyon c¢alismalari gercek veri setlerinden ya da dagihmlarindan yola c¢ikarak
belirlenen hipotezleri test etmek amaciyla veri Uretiimesi ve veri analiz asamalarindan
olusur. Simdlasyon calismalari gergcek yasam uygulamasinin zor oldugu, c¢alismanin
kosullarina iliskin gercek verinin olmadigi ya da kosullarin ¢ok karmasik oldugu

durumlarda sik¢a tercih edilir (Ranganathan & Foster, 2003).

Calismada ayrica, test bataryasinda yer alan alt testler arasindaki korelasyondan
yola g¢ikarak oncul bilgiler tanimlanmigtir. Calisma bu ydénuyle korelasyonel arastirma
turlerinden biri olan yordayici korelasyonel arastirma deseni kapsamina girmektedir.
Yordayici korelasyonel arastirmalarda belirlenen bir ya da daha fazla bagimsiz

degiskenden yola ¢ikarak bagimli degiskendeki degisimler acgiklanir (Creswell, 2012).

Arastirma Deseni

Calismada bilgisayarda bireysellestiriimis test (BBT) uygulamalarinda maddeyi
yeniden gbzden gecirmeye izin verildiginde elde edilen yetenek kestirimlerinin standart
hatasi ve yanlihginin testin baglangi¢c kuralina, nihai yetenek kestirim yontemine ve test
uzunluguna gére nasil degistigi incelenmistir. On bilgilerin ve maddeyi yeniden
yanitlamanin etkilerini gézlemlemek igin test bataryasinda yer alan alt testler arasindaki

korelasyon de@erinden vyararlanarak baslama kurallari ile cevap degisikliginde
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gerceklesebilecek amacli yanlis cevaplama ve rastgele cevaplama verileriyle simalasyon
calismasi gergeklestirilmistir. Alt testler arasindaki korelasyondan yola cikarak belirlenen
baslama kuralinin BBT uygulamasindaki etkisini incelemek icin ¢ model kurulmustur.
Bunlardan ilki herhangi bir 6n bilginin olmadigi durumlarda ilk maddenin [-1,1] arahigindan
secilmesidir. ikincisi ise alt testler arasindaki korelasyondan yararlanarak BBT
uygulamasinin baglatiimasidir. Sonuncusu ise ayni testin bir dnceki uygulamasindan elde

edilen yetenek kestirimleri kullanilarak BBT uygulamasinin baslatiimasidir.

Calisma kapsaminda BBT uygulamasinda bireye yanit degisikligine izin
verilip/veriimeme durumunun, baslangi¢ kurali, nihai yetenek kestirim ydntemi ve test
uzunlugu kosullarina gore etkililigi incelenmistir. Bu dogrultuda bireylerin daha o6nce
uygulanan maddelere verdikleri yanitlari degistirmeye izin verilip vermeme durumuna gore
uc farkli cevaplama stili (bilingli, rastgele ve amagl yanlis cevaplama), bireyler hakkinda
herhangi bir dncul bilginin kesinligi durumuna goére 3 farkli baglama kural (6ncdl bilginin
olmadigi, 6ncul bilginin regresyon ve ayni testin daha 6nceki sonucu ile belirlenmesi), 4
farkli nihai yetenek kestirim yontemi (EAP, EAP(0,1), MLE, MLEF) ve 5 farkh test
uzunlugu (5, 10, 15, 20, 25) olmak Uzere toplam (3*3*4*5) 180 kosul belirlenmigtir.

Arastirmanin simulasyon kosullari ve duzeyleri Tablo 2’de yer almaktadir.

Tablo 2

Simiilasyon Kosullari ve Diizeyleri

Simulasyon kosullar Diizey Sayisi Diizeyler

Cevaplama stratejisi 3 Bilingli, rastgele, amagh
Baslama kural 3 Rastgele, regresyon, tekrar
Yetenek kestirimi 4 EAP, EAP(0,1), MLE, MLEF

Test uzunlugu 5 5, 10, 15, 20, 25
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Veri Kiimesi

Arastirmada kullanilan veri seti 2015 yillinda uygulanan PISA verilerinden
olusmaktadir. Calisma grubu icin bilgisayar ortaminda testi alanlar ile fen ve matematik
testlerinden en az on madde cevaplayan bireyler belirlenmistir. Demografik degisken sarti
gbzetmeksizin bu sartlar tasiyan bireylerin hepsi calismaya dahil edilmistir. Calisma

grubu 13605 kisiden olugsmaktadir.

Veri Toplama Siireci

Veri toplama sireci test maddelerinin belirlenmesi, fen ve matematik yetenek
dizeylerinin kestirilmesi, cevap matrislerinin olusturulmasi ve kosullari olmak Uzere doért

alt baglktan olugsmaktadir.
Test Maddelerinin Belirlenmesi

Arastirmaya PISA 2015 yilinda sadece ikili puanlanan 171 fen ve 73 matematik
maddeleri dahil edilmistir. Madde parametreleri olarak PISA tarafindan 2 PL model ile
kestirilen uluslararasi/ortak madde parametreleri kullaniimistir (OECD, n.d.). Madde
parametrelerine iliskin betimsel istatistikler Tablo 3’te verilmistir. Matematik alt testindeki
maddelerin ortalama gulglik dizeyi -0-093, fen maddelerinin ortalama guglik dizeyi ise
0,025’tir. Matematik maddelerinin madde ayirt edicilikleri [0,220;2,303], fen testinin
madde ayirt edicilikleri ise [0,402;2,475] araligindadir. Madde sayisinin az olmasi

nedeniyle dusuk ayirt edicilige sahip maddeler, madde havuzundan ¢ikariimamigtir.

Tablo 3

PISA Alt Testlerine Ait Madde Parametrelerine lliskin Betimsel Istatistikler

Alt Testler Parametre N Ortalama Standart Sapma Minimum Maksimum
a 73 1,139 0,389 0,220 2,303
Matematik
b 73 -0,093 0,771 -1,810 1,710
a 171 1,171 0,392 0,402 2,475
Fen

b 171 0,025 0,557 -1,412 1,953
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Fen ve Matematik Yetenek Diizeylerinin Kestirilmesi

Calisma grubu ve maddelerin belirlenme asamasindan sonra elde edilen eksik
cevap matrisi ile bireylerin matematik ve fen yetenek dizeyleri CATSim programinda hibrit
simulasyon 6zelligi ile EAP yontemi kullanilarak 2PL modele goére kestirilmistir. Bireylerin
eksik cevap matrisi ile kestirilen yetenek diizeylerine iliskin psikometrik degerler Tablo 4'te
verilmistir. Bireylerin ayrica olusturulan tam cevap matrisleri ile de yetenek dizeyleri
kestirilmistir. Eksik ve tam cevap matrisleriyle elde edilen yetenek kestirimleri arasindaki
korelasyon ise 0,99 (p <0,01) olarak hesaplanmigtir. Tam cevap matrisleriyle kestirilen
yetenek dizeyleri bireylerin gercek yetenek diizeyi olarak kabul edilmistir. Bu degerler alt
problemlerde referans degerler olarak kullaniimistir. Bireylerin yetenek dizeylerine iligkin
betimsel degerler Tablo 4’te verilmistir. Bireylerin matematik yetenek duzeylerinin
ortalamasi -0,262; fen vyetenek dizeylerinin ortalamasi ise -0,070‘dir. Yetenek
dagihmlarinin basiklik ve carpiklik degerleri incelendiginde normal dagihm gosterdigi

sdylenebilir (George & Mallery, 2010).

Tablo 4

Fen ve Matematik Alt Testlerine lliskin Betimsel Degerler

Alt testler N Ortalama Standart Minimum Maksimum Basiklik Carpiklik
Sapma
Matematik 13605  -0,262 0,805 -4,000 4,000 -0,136(0,042)  0,018(0,021)
Fen 13605  -0,070 0,694 2,700 2,674 0,235(0,042)  0,099(0,021)

Cevap Matrislerinin Olusturulmasi

Calismada eksik cevap matrisinden tam cevap (bilingli) matrisi ile rastgele ve
amacgh yanlis cevap matrisleri turetilmistir. Bireyler belirlenen maddelerin tamamini
almadiklar icin madde ve galisma grubu belirleme sureci sonunda eksik cevap matrisi
elde edilmistir. Bireylerin kestirilen yetenek dlzeylerinden vyola c¢ikarak CATSim

programinda gercgeklestirilen hibrit similasyonla tam cevap matrisi elde edilmistir.
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Bireyin almadigi maddeye verdigi cevabi simule etmek igin oncelikle madde
parametrelerine ve yetenek diizeyine dayanarak, sinava giren kisinin ilgili MTK modeline
gbre maddeyi dogru cevaplama olasiligi (p-degeri) hesaplanmistir. Bu p degeri daha
sonra tek bicimli bir dagilimdan U(0,1) rastgele olusturulmus bir sayr (x) ile
karsilastiriimistir. p-degeri, tek tip rastgele sayidan buylk veya ona esitse, dogru; aksi

halde madde i¢in yanhs cevapladigi kabul edilmistir.

Rastgele cevap matrisi ise bireylerin 6nce maddeleri rastgele olarak cevapladiklari,
cevap degisikligine izin verildiginde ise bilin¢li bir sekilde cevaplayacaklari varsayimi ile
olusturulmustur. Bu nedenle bireylerin maddeye dogru cevap verme olasiligl (%25)

dikkate alinarak rastgele cevap matrisi olusturulmustur.

Amacli yanlis cevap matrisi de bireylerin bitin maddeleri amacgh olarak yanls
cevaplamaya c¢alisacaklari ve kolay maddelerle karsilasacaklari durumu dikkate alinarak
olusturulmugtur.  Bireylere sinirsiz sayida cevap degisikligi verildiginde olabildigince
cevap degisikligi yaptiklar farz edilmistir. Yani BBT uygulamasi i¢in en koétu senaryo olan
batin maddelere verilen cevaplarin degismesidir. Bireylerin maddeleri amagli olarak
yanlis cevaplama olasiliklarini hesaplarken Cui ve arkadaslari (2018b) tarafindan
belirlenen amagh yanlis cevaplama denklemi kullaniimistir. Sinava giren kisi dogru cevabi
biliyorsa, kasith olarak yanlis cevap verme olasiligi 1 olmalidir. Sinava giren kisi dogru
cevabi bilmiyorsa, o zaman sinava giren kisi 6nce dogru oldugunu dusunerek yanlig bir
segenegi ortadan kaldiracaktir. Sinava giren kisi daha sonra kalan U¢ segenekten birini
(doért segenekli bir madde varsayarak) secer ve bu da Ugte iki oraninda yanlis bir yanit
alma sansina neden olur. Sinava giren kisinin amagli yanhs cevaplama olasiligi (g olarak
gosterilir) g=[p + (1 - p)*2/3] = (p + 2)/3. Burada p, sinava giren kisinin, madde parametre
degerleri ve simule edilmis yetenek degerinden 2PL modeli kullanilarak hesaplanan dogru
cevaplama olasiligidir. En dusuk yetenek dizeyine sahip bireyin dort secgenekli goktan

se¢cmeli test maddesini amacli yanhs cevaplama olasiligi 0,75 olarak ele alinmistir. En
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yuksek yetenek dizeyine sahip bireyin de dort segenekli goktan se¢meli test maddesini

amagcl yanlis cevaplama olasiligi 1 olarak ele alinmistir.

Her replikasyon icin birer tane olmak Uzere toplam 30 tane rastgele ve amagli
yanlis cevaplama cevap matrisleri olusturulmustur. Arastirmada kullanilan cevap setlerine
yonelik  kisaltmalar kullanilmigtir.  Bu  kisaltmalar i¢in izin verilmeyen BBT
uygulamalarindaki gercek cevaplar igin p_cevaplama; cevap degisikligine izin verildigi
uygulamalarda ise rastgele cevaplama icin r_cevaplama ve amagh cevaplamanin

yapildigi durumlarda g_cevaplama ifadeleri kullaniimistir.
BBT Uygulamalarinda Tanimlanan Onciil Bilgilerin Elde Edilmesi

Calismada 6nciil bilgiler ikinci ve tiglinct alt problemlerde kullaniimistir.  ikinci alt
problem kapsaminda bireylerin dncelikle PISA matematik testini sonrasinda ise fen testini
BBT uygulamasi olarak aldiklari varsayilmistir. Simulasyonlar CATSim programi ile
gerceklestiriimistir. EJer alt testler arasinda daha o6nceden bir regresyon modeli
kurulmussa bireylerin matematik yetenek dlzeylerinden yola ¢ikarak fen BBT
uygulamasinda baslangi¢ de@erleri tanimlanabilmektedir. Bu dogrultuda ilk asamada
PISA test bataryasinin matematik alt test testinden elde edilen yetenek duzeyinin
bagimsiz degisken, fen alt testinden elde edilen yetenek dizeyinin ise bagimli degisken
oldugu bir regresyon modeli kurulmustur. ikinci asamada ise matematik BBT uygulamasi
simule edilmigtir. Simulasyonda ilk madde [-1,1] araligindan rastgele secilmis, gegici ve
nihai yetenek kestirimi EAP, madde sec¢im yontemi olarak MFI ve sonlandirma kural
degisken uzunluklu sonlandirma kurali kullaniimistir. Kestirimlerin standart hatasi 0,35'ten
kiguk oldugunda ve en az 10 madde ya da 50 madde uygulandiginda test
sonlandiriimistir. Elde edilen matematik yetenek duzeyi ve varyansi (standart hatanin
karesi, SEM?) ile regresyon modeli kullanilarak fen BBT uygulamasindaki baglangig
yetenek dizeyleri ve bu dizeylere ait varyans degerleri hesaplanmigtir. Bireylere ait
gercek ve regresyon modeliyle yordanan fen yetenek dizeylerinin dagihm grafigi Sekil

2’de verilmigtir.
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Sekil 2
Bireylerin Gergcek ve Regresyon Esitligi ile Belirlenen Fen Yetenek Diizeylerinin Dagilimi
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Bireylerin 6ncelikle Matematik-BBT uygulamasi ile matematik yetenek dizeyi ve
bu dizeyin standart hatasi (SEM) belirlenir. Standart hatanin karesi kestirimin varyansina
esittir. Regresyon esitligi ile elde edilen Fen-BBT baslangic degerleri ve bu degerlere
iliskin varyanslar bireylerin éncil bilgilerinin dagilimini ifade etmektedir. Onclil bilgilerin
dagilimini daha genis bir yetenek diizeyine yaymak igin Bayes kestirimlerinde &onclil
bilginin varyansi olarak belirlenen degerlerin iki kati olarak ele alinmigtir. Boylelikle
bireylerin 6ncuil bilgilerinin varyanslar [0,49;0,73] araliginda olmaktadir. Fen BBT
uygulamasinda tanimlanan énclul bilgilerin belirlenme sirecine iliskin denklemler asagida

verilmigtir.

Matematik-BBT uygulamasi ile kestirilen j. bireyin matematik yetenek diuizeyi ve varyansi:
9matj ~ N(ématj: Urznatj)

Fen-BBT uygulamasi igin tanimlanan j. bireyin fen dncul yetenek duzeyi ve varyansi:
Ofen; ~ N(éfenj, Ufzenj)

Alt testler arasindaki regresyon esitligi:
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Bfen; = Bo + B1 * Omar; + &€ ~ N(0,0%)
éfen]. = 0,085 + 0,595 * ématj + &6~ N(0,0% =0,227)
Fen-BBT uygulamasi icin j. bireyin fen yetenek onciil bilgisinin dagiliminin ortalamasi:
éfen]. = 0,085 + 0,595 * ématj
Fen-BBT uygulamasi igin j. bireyin fen yetenek oncul bilgisinin dagiliminin varyansi:
Ufzenj =Py * Ur%latj + Urzeg
Oncil bilginin dagilimi daha genis yetenek diizeyine yaymak igin esitligin iki kati
alinmistir.
Ofon, = 2(By * Oliar, + Oieg)

Ofen; = 2(0,595 * Gfqe, + 0,227)

Regresyon modeliyle baglatilan fen BBT uygulamasina iliskin baslangi¢ degerleri

ile gercek yetenek dizeyinin karsilastiriimasi Sekil 3'te verilmistir.

Sekil 3
Regresyon Esitligi ile Belirlenen Fen BBT Baglangi¢ Degerlerinin Gergek Yetenek

Duizeyleriyle Karsilastiriimasi
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Uglincli alt problem kapsaminda ise bireylerin fen testini iki kez aldiklari
varsaylimis ve ilk testten elde edilen yetenek diizeyleri ve standart hata degerleri (6ncil

bilgilerin varyansi = SEM? ikinci uygulamada baglangi¢ degerleri olarak kullanilmigtir. ilk
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uygulamada kestirilen yetenek dizeylerinin standart hatasi (SEM) ikinci uygulamada
bireylerin dncul bilgilerinin dagiimin standart sapmasi olarak alinmistir. Birinci Fen BBT
simullasyonunda da ilk madde [-1,1] araligindan rastgele secilmis, gecici ve nihai yetenek
kestirimi EAP, madde se¢im yéntemi olarak MFI ve sonlandirma kurall degisken uzunluklu
sonlandirma kurali kullaniimistir. Kestirimlerin standart hatasi 0,35’ten kiglk oldugunda
ve en az 10 madde ya da 50 madde uygulandijinda test sonlandiriimigtir. Regresyon
modeliyle baslatilan fen BBT uygulamasina iliskin baslangic degerleri ile gergek yetenek

dizeyinin kargilastiriimasi Sekil 4’te verilmigtir.

Sekil 4
Ayni Testin Bir Onceki Sonucu Kullanilarak Belirlenen Fen BBT Baslangi¢ Degerlerinin

Gergek Yetenek Diizeyleriyle Karsilastiriimasi
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BBT Simiilasyon Kosullari

Bir hibrit simllasyon galismasi olan bu arastirma, PISA’y1 bireye uyarlanmis bir test
bataryasi olarak ele almaktadir. PISA test bataryasinda 6ncelikle bireylerin Matematik
BBT uygulamalarini aldiklari ve elde edilen sonuglara dayanarak baslangi¢ degeri
tanimlandigi ve maddeyi yeniden gbzden gegirmeye izin verilen fen BBT uygulamasinin

performansinin nasil degistigi arastiriimistir.
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Calismada 3 farkli baglama kural, maddeyi yeniden cevaplamaya yonelik 3 farkh
cevap seti ve 4 farkl son yetenek kestirimi olmak Uzere 36 farkl kosul olusturulmustur.

Kosullarin nitelikleri her bir BBT asamasinda acgiklanmistir.

BBT uygulamasinin ilk asamasi olan baslama kurali olarak ug¢ farkhh yontem
izlenmistir. Birinci ydontem, bireyler hakkinda herhangi bir o6ncil bilginin olmadigi
durumlarda ilk madde -1 ile 1 giicliik diizeyi arasindan rastgele secilmistir. ikinci baglama
kural ise alt testler arasindaki korelasyondan yola ¢ikarak éncl bilgilerin olusturulmasidir.
“BBT Uygulamalarinda Tanimlanan Onclil Bilgilerin Elde Edilmesi” bashgi altinda belirtilen
regresyon esitligi ile 6ncll bilgiler tanimlanmistir. Uglinc baglama kurali ise ayni testin bir
onceki sonucunun kullaniimasidir. Bu durumda fen BBT uygulamasi yapiimis ve elde

edilen sonuglar ikinci fen BBT uygulamasinda éncul bilgi olarak kullaniimistir.

BBT uygulamasinin ikinci asamasi olan yetenek kestirim yonteminde ise gecici
yetenek kestirimi olarak butun kosullarda EAP yontemi tercih edilmigtir. EAP yontemi
yararli 6ncul bilgilerin oldugu durumlarda dlgme hassasiyetini iyilegtirmektedir (Wang &
Vispoel, 1998). Onciil bilgilerin olmadig§i ve EAP yonteminin kullanildi§i durumlarda ise
alan yazinda da kabul géren poptlasyon ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olan standart
normal dagilim kullanilmistir (Yao, 2013). Son yetenek kestirimi olarak ¢alismada
deneysel 6ncul dagihmin tanimlandigr EAP, 6ncdl bilginin olmadigi ve 6n bilginin standart
normal dagilima N(0,1) sahip oldugu EAP(0,1), ML ile MLEF olmak Uzere dort farkh

yontem kullaniimistir.

Madde sec¢im yontemi olarak Lord (1970) tarafindan tanimlanan MFI kullaniimistir.
Bu yontem madde havuzundan gegici yetenek duzeyinde en ¢ok bilgiyi saglayan maddeyi
secer. Simuilasyonlarda ilk madde olarak her bir kosulda en c¢ok bilgiyi veren bes

maddeden biri rastgele secilmistir.

Sonlandirma kurali olarak ise sabit uzunluk secilmistir. Onciil bilgilerin kisa testlere

de etkisini gozlemleyebilmek amaciyla 5, 10, 15, 20 ve 25 olmak Uzere bes farkl test
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uzunlugu belirlenmistir. Madde havuzunun sinirli olmasi nedeniyle en uzun testte 25

madde yer almaktadir.

Psikometrik 06zelliklere ek olarak, operasyonel test yonetimlerini yansitmak
amaciyla BBT simdlasyonlari icin madde kullanim sikhgi kontroll gibi pratik kisitlamalar

da uygulanmistir. Madde kullanim sikhgi 0,25 olarak belirlenmistir.

Verilerin Analizi

Bir simulasyon calismasi olan bu arastirmada CATSim programi (Weiss & Guyer,
2010) ile R kullanilmigtir. CATSim programi &éncll bilgilerin tanimlamasina olanak
sagladidi igin tercih edilmistir. CATSim replikasyon olanagi sunmadigi i¢in 45 kosul 30 kez
manuel olarak tekrarlanmistir. Yanlilik ve RMSE degerleri her replikasyon icin hesaplanip

sonrasinda ortalamalari alinmigtir.

CATSim programinda maddeyi yeniden gézden gecirmeye yonelik bir similasyon
sekmesi yer almamaktadir. Maddeyi yeniden gecgirmeye izin verilen uygulamalarda
bireylerin 6ncelikle maddeleri ya rastgele cevapladiklari ya da amagh olarak yanls
cevapladiklari varsayiimistir. Bu sire¢g CATSim programinda simule edilirken rastgele ve
amacgh yanlis cevap matrisleri kullaniimistir. Bireylerin testi tamamladiklarinda cevap
degisikligine izin verildigi varsayllmis ve bu sure¢ R programinda simule edilmigtir.
Bireylerin aldiklari maddeler belirlenmis ve bu maddelere verdikleri cevaplari gergek
cevap matrisinden elde edilerek belirlenen nihai yetenek kestirim yontemleri ile

arastirmaci tarafindan olusturulan R kodlari ile simile edilmistir.

BBT uygulamalarinda baglama kurali, maddeyi yeniden gézden gecirme durumlari
ve yetenek yontemleri kullanilarak olusturulan her bir kosul sonucu kestirilen yetenek
dlzeyi ile hibrit similasyon sonucu kestirilen yetenek duzeyi arasindaki yanlilik ve RMSE

degerleri hesaplanmigtir.

RMSE ve yanlilik degerlerini hesaplamaya yonelik esitlikler asagida verilmistir.
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N A
Y@-0)
Yanlilik[ 0] :i:lT RMSE[d] =

Her bir kosula ait yanlilik ve RMSE degerleri 30 replikasyonun ortalamasi alinarak
hesaplanmistir. Hesaplanan degerlerden yola cikilarak, hangi kosulun digerlerine goére
daha yuksek olcim hassasiyetine sahip olduguna ydnelik betimsel degerlendirme
yapilmigtir. Ayrica ele alinan degiskenlerin etkisini ve etkilesimlerini gérmek igin her bir
kosula ait yanliik ve RMSE bagimli degiskenleri ile ANOVA gerceklestirilmistir. Bagimsiz
degiskenler ise cevaplari gézden gecirme davranis tird, nihai yetenek kestirim yontem ve
onsel bilginin dagihmidir. Varyans analizi, gesitli kosullar ve bunlarin etkilesimleri arasinda
manidar dizeyde farklihk olup olmadigini test etmek amaciyla uygulanmistir. Varyans
analizi sonucu elde edilen etki buyuklikleri degerlendirmek icin Cohen (1988) tarafindan

Onerilen asagidaki kriterler kullaniimistir.
o Etkiyok (n? < 0,0099 ~ 0,01)
o Kiglk etki (0,01 < n?< 0,0588 ~ 0,06),
o Orta etki (0,06 < n? <0,1379 ~ 0,14)

o Bilyiik etki (1?> 0,14)
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Boliim 4

Bulgular, Yorumlar ve Tartigsma

Bu bélimde her bir arastirma probleminde kosullara yonelik RMSE ve yanlilik
degerleri ile Ug faktdérli ANOVA’dan elde edilen sonugclara yer verilmigtir. ANOVA analizleri

30 tekrardan elde edilen RMSE ve yanhlik degerleri ile gerceklestirilmistir.

Birinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

BBT uygulamalarinda baslangi¢ yetenek duzeyi [-1,1] yetenek aralijindan rastgele
segilen bir deger olarak belirlendiginde (8random) €lde edilen yetenek kestirimlerinin RMSE
degeri ve yanhligi maddeyi yeniden gbzden gecirmeye izin verildiginde bireylerin
kullandigi madde cevaplama stiline, yetenek kestirim yontemlerine ve test uzunluguna

g6re naslil degismektedir?

ilgili alt problem kapsaminda baslangi¢ yetenek diizeyi [-1,1] yetenek araligindan
rastgele secilen bir deger olarak belirlenmis ve maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilme
durumunun uygulama Uzerindeki etkisinin test uzunluguna ve nihai yetenek kestirim
yontemlerine gére nasil degistigi incelenmistir. Ug cevaplama stili ile gergeklestirilen
simulasyonlar sonucu elde edilen her kosula iliskin ortalama RMSE ve yanlilik degerleri
Tablo 5’te verilmistir. Oncll bilginin kullaniimadigi bu alt problemde EAP ile EAP(0,1)
yetenek kestirim yontemlerine iliskin RMSE ve yanlilik de@erleri ayni olacagi icin EAP

yontemine ait sonuclar verilmemistir.

Simulasyonlarda herhangi bir &éncul bilginin olmadigi durumlarda baslangig
yetenek diizeyi Brandom yYOntemi ile belirlenen tim kosullar icin RMSE degerleri 0,184 ile
1,660 arasinda degismektedir. Butun test uzunluklarinda Bayes yontemi en az RMSE
degerlerine, MLE ise en yuksek RMSE degerlerine sahiptir. Ayrica batin simuilasyon
kosullarinda elde edilen RMSE degerleri test uzunlugu arttikga azalmaktadir. Cevap

degisikligine izin verildiginde ise RMSE degerlerinin arttigi gérulmektedir. Maddelerin
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amacli olarak yanlig cevaplandidi ve sonrasinda cevap degisikliginin yapildigi (Q-BBT)
test uygulamalari rastgele cevaplamaya (R-BBT) gore daha fazla RMSE deg@erine sahiptir.

Tablo 5

Baslangi¢ Yetenek Diizeyi Olarak 6andom ile Belirlendigi Kosullara lliskin RMSE ve Yanlilik

Degerleri
RMSE Yanlihk
vetenek o 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Kestirimi

EAP(0,1) 0,343 0,259 0,220 0,198 0,184 0,007 0,003 0,002 0,002 <0,001
P-BBT MLE 0,527 0,318 0,253 0,222 0,204 -0,013 -0,004 -0,002 -0,002 -0,002
MLEF 0,465 0,308 0,250 0,221 0,203 -0,007 -0,003 -0,002 -0,002 -0,002

EAP(0,1) 0,433 0,350 0,296 0,257 0,229 0,047 0,039 0,029 0,020 0,018
R-BBT MLE 1,433 0912 0,614 0436 0355 0311 0,172 0,088 0,045 0,034
MLEF 0,885 0,643 0478 0,369 0,311 0,161 0,106 0,060 0,033 0,026

Q-BBT EAP(0,1) 0,444 0,379 0,332 0,295 0,265 0,059 0,053 0,045 0,035 0,027
MLE 1,660 1,180 0,834 0,600 0446 0490 0,300 0,156 0,081 0,045
MLEF 0,951 0,796 0,623 0,487 0,389 0,246 0,192 0,116 0,069 0,043

P-BBT: Maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilmeyen uygulama
R-BBT: Maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilen uygulamalarda 6nce rastgele cevaplama, sonra bilingli cevaplama

Q-BBT: Maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilen uygulamalarda énce amagli yanlig cevaplama, sonra bilingli cevaplama

Tablo 5te baslangic yetenek dizeyinin Brandom ile belirlendigi kosullara iligkin
yanlilik deg@erlerinin -0,013 ile 0,490 arasinda degistigi gortlmektedir. Yanhlik degerleri
test uzunlugu arttikga genellikle azalmaktadir. Birgok kosulda kestirilen yetenek dizeyleri
gergcek degerden fazla iken maddeyi yeniden cevaplamaya izin veriimeyen BBT
uygulamalarinda MLE ve MLEF vyetenek kestirim ydntemleriyle kestirilen yetenek
duzeyleri gercek degerlerden daha dusuktir. Cevap degisikligine izin verilen R-BBT ve Q-
BBT uygulamalarindaki yanlhlk degeri, izin veriimeyen uygulamaya nazaran daha fazla ve
hepsi pozitiftir. Ayrica amacli olarak yanlis cevaplanan BBT uygulamasi, rastgele cevapla

simule edilen BBT uygulamasina gére daha fazla yanlilik gbstermektedir.

Sekil 5’te baslangic yetenek duzeyi olarak [-1;1] araligindan rastgele bir deger
secilen BBT uygulamalarinda kullanilan nihai yetenek kestirimlerine yénelik kosullu RMSE

degerleri yer almaktadir.
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Sekil 5
Baslangi¢ Yetenek Diizeyi Grandtom YOntemi ile Belirlenen BBT Uygulamalarinda Kullanilan

Nihai Yetenek Kestirimlerine Yénelik Kosullu RMSE Grafigi

test uzunlugu = 05 —= 10 —= 15 —= 20 = 25
E EAPO1
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Brandom YONtemi ile baslangi¢ yetenek dlzeyi belirleyerek olusturulan bitin test
desenlerinde (P-BBT, R-BBT, Q-BBT) elde edilen RMSE degerleri bitin yetenek
dizeylerinde test uzunlugu arttikca azalmaktadir. Cevap degisikligine izin verilmeyen P-
BBT uygulamasinda test uzunlugu 5 oldugunda butin yetenek dizeylerinde Bayes
yontemlerine iliskin RMSE degerleri MLE ve MLEF’e gbére daha azdir. Ayrica bu test
deseninde yer alan daha uzun testlerde ise sadece u¢ yetenek dizeylerindeki RMSE
degerleri farklilagirken orta yetenek dizeylerinde [-1,1] RMSE dederleri benzesmektedir.
Sekil 5b ve 5c’de ise Brandom YONtemi ile baslangi¢ yetenek dizeyi belirlenen ve madde
cevap degisikligine izin verilen diger test desenlerine iliskin RMSE degerleri yer

almaktadir.

Madde cevap degisikligine izin verilen uzun test uygulamalarinda Bayes
yontemlerine iliskin RMSE degeri izin verilmeyen duruma goére ug¢ noktalarda artarken,
orta yetenek dizeyinde ydntemler benzer de@erlere sahiptir. Sekil 5te MLE ve MLEF
yontemlerinin  kullanildigi durumlarda ise RMSE degerinin cevap degisikligine izin
verilmeyen uygulamaya nazaran butun kosullarda arttigi gorulmektedir. Batin test
desenlerinin RMSE degerleri, yetenek dulzeylerinin hepsinde test uzunlugu arttik¢a
azalmaktadir. Ayrica Bayes kestirim yontemine iligkin RMSE degerleri bitin yetenek
dizeylerin MLE ve MLEF’e goére daha az oldugu gorulmektedir. MLE ve MLEF
yontemlerine iliskin  RMSE degerleri arasindaki farklilk test uzunlugu arttikga

azalmaktadir.

RMSE degerlerinin yani sira baslangi¢ yetenek dizeyi olarak [-1,1] araligindan
rastgele bir deger secilerek simule edilen her bir kosula iliskin yanhlik degerlerinin yetenek
dizeylerine gore degisim grafikleri Sekil 6’da yer almaktadir. Sekil 6'da butin kosullardaki
u¢ yetenek duzeylerinin RMSE degerlerinin orta yetenek dlzeylerine nazaran daha fazla
oldugu gorulmektedir. Bu farkliigin cevap degisikligine izin verildiginde daha belirgin

oldugu Sekil 6b ve 6¢c’de gorulmektedir.
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Sekil 6
Baslangi¢ Yetenek Diizeyi Grandtom YOntemi ile Belirlenen BBT Uygulamalarinda Kullanilan

Nihai Yetenek Kestirimlerine Yoénelik Kosullu Yanlilik Grafigi

test uzunlugu = 05 —= 10 —= 15 —= 20 = 25
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Sekil 6’da butin test desenlerinde (P-BBT, R-BBT, Q-BBT) yetenek kestirim
yontemi olarak Bayes ve MLE kullanildiginda yanlilik degerlerinin her bir yetenek
dizeylerinde test uzunlugu arttikca azaldigi gérulmektedir. Bayes yonteminin kullanildigi
test desenlerinde dusuk yetenek duzeylerine ait yanhlik dederi negatifken yuksek yetenek
dizeylerinde ise pozitiftir. Ancak MLE ve MLEF ydéntemlerine iliskin yanlilik degerleri
dusuk yetenek dizeyinde negatif, yuksek yetenek dizeylerinde genellikle pozitif degere
sahiptir. Bayes yodnteminin kullanildiJi madde cevap degisikligine izin verilen ve
verilmeyen kosullarda yanlilik degeri orta yetenek dizeylerinde benzerlik gdsterirken ug
yetenek duzeylerinde madde cevap degisikligine izin verildiginde yanllik degeri
artmaktadir. Sekil 6°da MLE yontemleriyle gergeklestiriien ve cevap degisikligine izin
verilen durumlarda orta yetenek dizeyinde en ylksek yanlilik dederine sahip oldugu

gorulmektedir.

Brandom YONtemi ile baslangi¢c yetenek dizeyi belirlenen similasyon kosullarina
yonelik elde edilen RMSE ve yanlilik degerleriyle cizilen grafiklerin yani sira bu degerlerin
cevaplama stiline, yetenek kestirim ydntemine ve test uzunluklarina gore istatistiksel
olarak manidar duzeyde farklilagip farklilagsmadigini test etmek icin tg¢ faktorli ANOVA
testi gerceklestiriimistir. ANOVA test sonuglari Tablo 6’da verilmistir. Baslama kural
Brandom YONtemi ile belirlendidi icin uygulamalarda 6ncul bilgi yoktur. Bu nedenle dncll

bilginin kullanildig1 EAP ydntemine ait sonuglara bu alt problemde yer verilmemigtir.

Tablo 6’da Brandom yOntemi ile baslangi¢ yetenek dizeyi belirlendiginde elde edilen
ortalama yanhlik ve RMSE degerleri Uzerindeki temel etkilerin, ikili ve Gg¢li etkilesimlerin
etkililiginin istatistiksel olarak manidar diizeyde oldugu gérilmektedir. Ug yoénli bir
etkilesim, bir veya daha fazla yonlu etkilesimin Gglincl bir degiskenin seviyeleri arasinda
farkhhk gosterdigi anlamina gelmektedir (UCLA, n.d.). Bu nedenle Ugclu etkilesim
oldugunda temel etkileri ve ikili etkilesimleri yorumlamak yerine arastirmanin amacina
uygun olarak CS*YKY etkilesimin yetenek kestirim ydntemlerine gore nasil degistigi

incelenmistir. iki yonll etkilesim analizi yaparken, daha énce tiim veri seti kullanilarak elde
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edilen G¢ yonli ANOVA sonucundaki genel hata terimi (artiklari) kullaniimaktadir (Kirk,

1995; Keppel & Wickens, 2004). O nedenle iki yonllu etkilesimin F degeri hesaplanirken

asil model olan G¢ yonli ANOVA analizinin artlk degeri ve serbestlik derecesi

kullanilmigtir. Hesaplanan F degeri anlamliigi, Bonferroni dizeltmesi yapilarak test

edilmistir.

Tablo 6

Baglangi¢ Yetenek Diizeyi Olarak 6:andom ile Belirlendiginde Elde Edilen Yanllik ve RMSE

Degerlerine Ait ANOVA Sonuclari

Yanlilik RMSE
Varyansin Kaynagi Sd F n? F n?
Cevaplama stili (CS) 2 116330* 0,29 762849 0,22
Yetenek kestirim yontemi (YKY) 2 50083* 0,12 728457 0,21
Test Uzunlugu(TU) 4 40711* 0,20 532526 0,31
CS*YKY 4 17548* 0,09 136221 0,08
CS*TU 8 12048* 0,12 37283 0,04
YKY*TU 8 10455* 0,10 85108 0,10
CS*YKY*TU 16 3540* 0,07 13454 0,03
CS*YKY@ TU:5 4 22746* 0.11 108633* 0.03
CS@ TU:5, @EAP(0,1) 2 1280* <0,01 4365* <0.01
CS@ TU:5, @MLE 2 113380* 0,28 516451* 0.15
CS@ TU:5, @MLEF 2 28796* 0,07 100144* 0.03
CS*YKY@ TU:10 4 7097* 0.04 51607* 0.03
CS@ TU:10, @EAP(0,1) 2 1163* <0,01 5659* <0.01
CS@ TU:10, @MLE 2 40547* 0,10 280096* 0.08
CS@ TU:10, @MLEF 2 16754* 0,04 89688~ 0.03
CS*YKY@ TU:15 4 1513* 0.01 20144~ 0.01
CS@ TU:15, @EAP(0,1) 2 814* <0,01 4700* <0.01
CS@ TU:15, @MLE 2 11053* 0.03 123645* 0.04
CS@ TU:15, @MLEF 2 6108* 0.02 50695~ 0.01
CS*YKY@ TU: 20 4 291* <0.01 7194* <0.01
CS@ TU:20, @EAP(0,1) 2 465* <0,01 3405~ <0.01
CS@ TU:20, @MLE 2 2947+ 0.01 51511* 0.02
CS@ TU:20, @MLEF 2 2211* 0.01 25612* 0.01
CS*YKY@ TU:25 4 58* <0.01 2494~ <0.01
CS@ TU:25, @EAP(0,1) 2 349* <0.01 2350* <0.01
CS@ TU:25, @MLE 2 1047* <0.01 213285* 0.01
CS@ TU:25, @MLEF 2 931* <0.01 12566* <0.01

*p<0.05
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Tablo 6’da her bir test uzunlugunda CS*YKY ikili etkilesimin elde edilen ortalama yanlihk
ve RMSE degeri (zerindeki istatistiksel olarak anlamli oldugu goérilmektedir. Baska bir
deyisle, bitln test uzunluklarinda yetenek kestirim yonteminin ortalama yanlilik ve RMSE
lizerindeki etkisi cevaplama stiline gére farklilasmaktadir. ikili etkilesimlerin anlamli olmasi
nedeniyle her bir test uzunlugunda ve yetenek kestiriminde cevaplama stilinin ortalama
yanhlik ve RMSE Uzerindeki etkililigi incelemek igin basit etkiler (simple simple effect)
hesaplanmistir. Basit etkilerin hesaplanmasinda asil model olan U¢ yonli ANOVA
analizinin artik degeri ve serbestlik derecesi kullaniimistir. Hesaplanan F degeri

anlamhligi, Bonferroni diizeltmesi yapilarak test edilmistir.

Basit etkiler incelendiginde cevaplama stilinin ortalama yanlilik degerleri Gzerindeki
etkililigi, test uzunluguna ve yetenek kestirim yontemine goére farklilagsmaktadir. Etki
bayUklikleri incelendiginde test uzunlugu arttikga butlin yetenek kestirim ydntemlerinde
cevaplama stilinin ortalama yanhlik Gzerindeki etkililiginin azaldigi gortlmektedir. Test
uzunlugu 5 oldugunda cevaplama stilinin ortalama yanlilik Uzerindeki etki duzeyi MLE
yonteminde buyuk, MLEF yonteminde orta ve EAP(0,1) yonteminde ise kuguktur. Test
uzunlugu 10 oldugunda ise MLE yontemi kullanildiginda cevaplama stilinin ortalama
yanhlik Gzerindeki etki dizeyi orta diger yontemlerde ise kiglk dizeydedir. Test
uzunlugunun daha fazla oldugu durumlarda ise butin yetenek kestirim ydntemlerinde
cevaplama stilinin ortalama yanllik Uzerindeki etki duzeyi kuguktir. Yapilan butin Post-
Hoc testlerde cevap degisikligine izin verildiginde yanlilik degerlerinin manidar duzeyde

arttigi tespit edilmistir.

Tablo 6’daki RMSE degerlerine yonelik basit etkiler incelendiginde ise cevaplama
stilinin ortalama RMSE Uzerindeki etkililiginin test uzunluga ve yetenek kestirim yontemine
gore farkhlastigi gortulmektedir. MLE ydnteminde cevaplama stilinin ortalama RMSE
Uzerindeki etki dizeyi test uzunlugu 5 oldugunda buyldk, 10 oldugunda ise orta
duzeydedir. Diger uzunluklarda ve yetenek kestirim yontemlerinde ise cevaplama stilinin

ortalama RMSE (zerindeki etki dizeyleri ise klguktir. Yapilan Post-Hoc ikili
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karsilastirmalari ile cevap degisikligine izin verildiginde butin yetenek Kkestirim
yontemlerinde ve test uzunluklarinda amagli cevaplamayla elde edilen yetenek
dizeylerine iliskin ortalama RMSE degerlerinin istatiksel olarak daha fazla oldugu

belirlenmigtir.

Sonug olarak baslangi¢ yetenek duzeyi Brandom yontemi belirlendiginde ve cevap
degisikligine izin verilen butln kosullarda yanhlik ve RMSE degerleri artmaktadir. Bu artis
MLE ybnteminde en fazla olurken EAP(0,1) yonteminde en azdir. Test uzunlugu arttikca
batln yetenek kestirimlerinde cevap degisikligine izin verildiginde elde edilen yanlilik ve

RMSE dederlerindeki artis azalmaktadir.

ikinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

BBT uygulamalarinda baslangic yetenek duzeyi olarak regresyon esitligi ile
belilenen deger kullanildidinda elde edilen yetenek kestirimlerinin standart hatasi ve
yanlihdi maddeyi yeniden gdzden gecirmeye izin verildiginde bireylerin kullandigi
cevaplama stiline, yetenek kestirim yodntemlerine ve test uzunluguna gére nasil

degismektedir?

ilgili alt problem kapsaminda baslangig yetenek diizeyi, test bataryasinda yer alan
alt testler arasindaki korelasyon katsayisindan ve uygulanan bir dnceki alt testten elde
edilen degerden yola ¢ikarak belirlenmistir. Bu baslama kurali ile birlikte maddeyi yeniden
cevaplamaya izin verilmesi durumunun uygulama Gzerindeki etkisinin test uzunluguna ve
nihai yetenek kestirim yéntemlerine gére nasil degistigi incelenmistir. Ug cevaplama stili
ile gerceklestirilen simullasyonlar sonucu elde edilen her kosula iliskin gerceklestirilen

replikasyonlara ait ortalama RMSE ve yanlilik degerleri Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7‘de baglangic yetenek duzeyi regresyon esitligi ile belirlenen butun
kosullarda RMSE degeri 0,175 ile 1,451 arasinda degismektedir. RMSE degerlerinin test
uzunlugu arttikga azaldigi goriimektedir. Nihai yetenek kestiriminde oncul bilginin

kullanildig! U¢ cevaplama stilininde de diger yetenek kestirim yontemlerine nazaran daha
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az RMSE degerine sahip oldugu goérilmektedir. En ylksek RMSE degerinin ise U¢
cevaplama stilinde de MLE yontemine iliskin kosullarda oldugu goérilmektedir. Cevap
degisikligine izin verilmeyen kosullarda kisa testlerde MLEF, MLE’'ye gbére daha az RMSE
degerine sahipken, uzun testlerde ise her iki yontem benzer RMSE degerlerine sahiptir.
Cevap degisikligine izin verildigi durumlarda ise RMSE degerleri butin kosullarda
artmaktadir. R-BBT ve Q-BBT uygulamalarinda butin test uzunluklarinda MLE yéntemine
iliskin ortalama RMSE degeri, MLEF yonteminden daha fazladir. Maddelerin amacli olarak
yanlis cevaplandigi ve sonrasinda cevap degisikliginin yapildigi (Q-BBT) test

uygulamalari, rastgele cevaplamaya (R-BBT) gére daha fazla RMSE de{erine sahiptir.

Tablo 7

Baslangi¢ Yetenek Diizeyi Olarak Bregresyon ile Belirlendigi Kosullara iliskin RMSE ve

Yanlilik Degerleri
RMSE Yanhlk
yetenek o 10 15 20 25 5 10 15 20 25
Kestirimi

EAP(0,1) 0,344 0,256 0,218 0,197 0,189 0,008 0,003 0,002 0,001 <0,001

EAP 0,279 0,227 0,200 0,183 0,175 0,001 0,000 0,001 0,001 <0,001

meet MLE 0,637 0,320 0,253 0,222 0,232 -0,001 -0,004 -0,003 -0,002 -0,003
MLEF 0,501 0,305 0,249 0,220 0,221 -0,002 -0,004 -0,002 -0,002 -0,002

EAP(0,1) 0,409 0,309 0,259 0,230 0,208 0,032 0,027 0,021 0,016 0,012

EAP 0,293 0,244 0,216 0,198 0,184 0,003 0,004 0,003 0,002 0,002

RBET MLE 1,229 0,718 0,499 0,380 0,304 0,128 0,080 0,050 0,032 0,020
MLEF 0,776 0510 0,386 0,316 0,268 0,064 0,046 0031 0,021 0,014

EAP(0,1) 0,420 0,350 0,307 0,276 0,250 0,075 0,072 0,060 0,050 0,040

OBBT EAP 0,297 0,260 0,238 0,221 0,206 0,004 0,003 0,003 0,003 0,002

MLE 1,451 1,104 0,870 0,677 0,522 0,406 0,348 0,244 0,159 0,099
MLEF 0,838 0,682 0,578 0,489 0,408 0,194 0,185 0,144 0,104 0,072

P-BBT: Maddeyi yeniden cevaplamaya izin veriimeyen uygulama
R-BBT: Maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilen uygulamalarda énce rastgele cevaplama, sonra bilin¢li cevaplama

Q-BBT: Maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilen uygulamalarda énce amagh yanlis cevaplama, sonra bilingli cevaplama
Baglangig yetenek dizeyinin Bregresyon ile belirlendigi ve cevap degisikligine izin
verilmeyen kosullarinda kullanilan yetenek kestirim ydntemlerinin yanlilik degerleri -0,004

ile 0,406 arasinda degigsmektedir. Cevap degisikligine izin verildiginde ise yanlilik degerleri
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artmaktadir. Tablo 7'de cevap degisikligine izin verilmeyen durumlarda farkli test
uzunluklari benzer yanhlik degerlerine sahipken izin verilen durumlarda ise yanlilk
degerleri artmaktadir. Cevap degisikligine izin verilen uygulamalarda da test uzunlugu
arttikga yanhlik degerleri azalmaktadir. Amagh yanlis cevaplanan test uygulamalarinin
yanhlik deg@erlerinin rastgele cevaplamaya gére daha fazla oldugu gorilmektedir. Bitln
kosullarda oncul bilginin kullanildigi EAP yontemine iliskin yanlilik degerleri en az iken
MLE yontemine iliskin yanlilik degeri ise en fazladir. Cevap degisikligine izin verilmeyen
uygulamalarda MLE ve MLEF ydntemlerine iligkin ortalama yanlilik degerleri birbirine
benzerken cevap degisikligine izin verildiginde ise MLE ydnteminin bitin kosullarda

MLEF yénteminden daha fazla yanlihida sahip oldugu goérilmektedir.

Bregresyon YONtemi ile baslangig yetenek dizeyi belirlenen simulasyon kosullarina
yonelik hesaplanan ortalama RMSE ve yanlilik degerlerine ek olarak bu degiskenlerin
yetenek dizeylerine gére degisimlerinin incelenmesi amaciyla kosullu RMSE ve yanlilik

degerlerini igeren grafikler gizilmistir.

Sekil 7’de baslangi¢ yetenek dlzeyinin regresyon esitligi ile belirlendigi BBT
uygulamalarinda kullanilan nihai yetenek kestirimlerine yonelik kosullu RMSE degerleri
yer almaktadir. Baglama kural olarak BOregresyon YOntemi kullanilan BBT uygulamalarinda
elde edilen RMSE degerleri batiin yetenek dizeylerinde genellikle test uzunlugu arttikga

azalmaktadir.

Cevap degisikligine izin veriimeyen P-BBT uygulamalarindaki butin test
uzunluklarinda orta yetenek dizeyindeki bireylerin (yetenek dizeyi [-1,1] araliginda olan
bireyler) nihai yetenek kestirim yontemlerine iliskin RMSE degerleri benzerlik
go6stermektedir. Ancak test uzunlugu 5 ve 10 oldugunda ise ug yetenek diizeylerinde MLE
ve MLEF vyontemlerinin Bayes kestirim yontemlerine nazaran daha fazla RMSE

degerlerine sahip oldugu gorulmektedir.
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Sekil 7
Baslangi¢ Yetenek Diizeyi Bregresyon YONtemi ile Belirlenen BBT Uygulamalarinda

Kullanilan Nihai Yetenek Kestirimlerine Yénelik Kosullu RMSE Grafigi
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Sekil 7a’da cevap degisikligine izin veriimediginde EAP(0,1) yénteminin u¢ yetenek
dizeylerinde oncul bilginin  kullanildigi  EAP yéntemine nazaran daha az RMSE
degerlerine sahiptir. Bu durum o6ncil bilginin  madde bilgilerini baskilamasindan
kaynaklanmaktadir. Sekil 7b ve 7c’de ise Bregresyon YONtemi ile baglama kurali tanimlanan
ve madde cevap degisikligine izin verilen test desenlerine iliskin RMSE degerleri yer
almaktadir. Madde cevap degisikligine izin verilen uzun test uygulamalarindaki Bayes
yontemlerine iliskin RMSE degeri izin verilmeyen duruma goére u¢ noktalarda artmakta,
orta yetenek duzeyinde ise benzerlik gostermektedir. MLE yodnteminin kullanildigi test
desenlerinde ise RMSE degerinin cevap degisikligine izin verilmeyen uygulamaya
nazaran butin kosullarda arttig1 goralmektedir. MLEF ydnteminde ise cevap degisikligine
izin verilen ve verilmeyen uygulamalarda ug degerlere iligkihn RMSE degeri benzerlik
gosterirken orta yetenek duizeylerinde RMSE artisi gbzlemlenmigstir. Cevap degisikligine
izin verildiginde en fazla RMSE artisi, amagl yanlis cevaplamanin yapildigi ve nihai
yetenek kestirimi olarak MLE yodnteminin kullanildigi orta yetenek duzeyindeki bireylere

aittir. Bu artis test uzunlugu arttikga azalmaktadir.

Baslama kuralinin regresyonla belirlendigi her bir kosula iligkin yanhlik degerlerinin
yetenek duzeylerine gore degisimi Sekil 8'de yer almaktadir. Butlin test desenlerinde
Bayes kestirim yontemlerine iliskin yanhlik degerleri disik yetenek diizeylerinde pozitif,
yuksek yetenek duzeylerinde ise negatiftir. MLE kestirim yonteminde ise dusik yetenek
dizeylerinde negatif, yuksek yetenek dizeylerinde ise pozitiftir. Butln test desenlerinde
yetenek kestirim yontemi olarak Bayes ve MLE kullanildiginda yanhlik degerlerinin test
uzunlugu arttikca azaldigi gorulmektedir. Madde cevap degisikligine izin verildiginde
Bayes ydntemlerindeki yanlilik degerlerindeki artis u¢ yetenek diizeylerinde iken MLE ve
MLEF yontemlerine iligkin yanliik degerlerindeki artigin cogunun yetenek dizeyinde
oldugu gorulmektedir. Madde cevap degisikligine izin verilen kosullarda yanhlik
degerlerindeki degisim Bayes ve MLEF yetenek kestirim yéntemlerinde ¢ok disik iken,

MLE yonteminde ise yanllik degerleri [0,020;0,406] araliginda degismektedir.



Sekil 8
Baslangi¢ Yetenek Diizeyi Bregresyon YONtemi ile Belirlenen BBT Uygulamalarinda
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Bregresyon YONtemi ile baslangi¢c yetenek dizeyi belirlenen similasyon kosullarina
yonelik elde edilen RMSE ve yanlilik degerleriyle cizilen grafiklerin yani sira bu degerlerin
cevaplama stiline, yetenek kestirim yontemine ve test uzunluklarina goére istatistiksel
olarak manidar duzeyde farkhlagip farklilagsmadigini test etmek icin ANOVA testi

gerceklestirilmistir. Ug faktdrli ANOVA test sonuglari Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8

Baslangi¢ Yetenek Diizeyi Olarak Bregresyon ile Belirlendigi Kosullara lliskin ANOVA

Sonuclari
Yanlhk RMSE
Varyansin Kaynagi Sd F n? F n?
Cevaplama stili (CS) 2 222792* 0,34 138447+ 0,15
Yetenek kestirim yontemi (YKY) 3 90968* 0,21 215717* 0,35
Test Uzunlugu(TU) 4 19158* 0,06 107799* 0,23
CS*YKY 6 52642* 0,24 35985* 0,12
CS*TU 8 7727* 0,05 3848* 0,02
YKY*TU 12 5938+ 0,05 18003* 0,12
CS*YKY*TU 24 2820* 0,05 1536* 0,02
CS*YKY@ TU:5 6 26815* 0,12 15465* 0,05
CS@ TU:5, @EAP 2 8* 0,00 44* 0,00
CS@ TU:5, @EAP(0,1) 2 3647* 0,01 749* 0,00
CS@ TU:5, @MLE 2 139440* 0,21 78000 0,08
CS@ TU:5, @MLEF 2 32178* 0,05 14187* 0,02
CS*YKY@ TU:10 6 21023* 0,10 12909* 0,04
CS@ TU:10, @EAP 2 8* 0,00 117+ 0,00
CS@ TU:10, @EAP(0,1) 2 3969* 0,01 984* 0,00
CS@ TU:10, @MLE 2 108871* 0,17 67690* 0,07
CS@ TU:10, @MLEF 2 30677* 0,05 15656* 0,02
CS*YKY@ TU:15 6 20916* 0,05 7828* 0,03
CS@ TU:15, @EAP 2 8* 0,00 162* 0,00
CS@ TU:15, @EAP(0,1) 2 3969* 0,00 867* 0,00
CS@ TU:15, @MLE 2 108871* 0,08 42444* 0,07
CS@ TU:15, @MLEF 2 18771* 0,02 12087* 0,02
CS*YKY@ TU: 20 6 4290* 0,02 4200* 0,01
CS@ TU:20, @EAP 2 3 0,00 147* 0,00
CS@ TU:20, @EAP(0,1) 2 2038~ 0,00 676* 0,00
CS@ TU:20, @MLE 2 23276* 0,04 23513* 0,03
CS@ TU:20, @MLEF 2 10083* 0,02 8180* 0,01
CS*YKY@ TU:25 6 1716* 0,01 1718* 0,01
CS@ TU:25, @EAP 2 3 0,00 103* 0,00
CS@ TU:25, @EAP(0,1) 2 2682* 0,00 426* 0,00
CS@ TU:25, @MLE 2 18234* 0,04 10001* 0,01
CS@ TU:25, @MLEF 2 9761* 0,02 4171* 0,00

*p<0.05
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Tablo 8'de baslama kurali olarak regresyon kullanildiginda elde edilen ortalama
yanhlik ve RMSE degerleri Gzerindeki temel etkilerin, ikili ve Gglu etkilesimlerin etkililiginin
istatistiksel olarak manidar diizeyde oldugu gérilmektedir. Ug yonli bir etkilesim, bir veya
daha fazla iki yonlu etkilesimin Gg¢lncu bir degigkenin seviyeleri arasinda farklihk
gosterdigi anlamina gelmektedir (UCLA, n.d.). Bu nedenle Ugli etkilesim oldugunda temel
etkileri ve ikili etkilesimleri yorumlamak yerine arastirmanin amacina uygun olarak
CS*YKY etkilesimin yetenek kestirim ydntemlerine gére nasil degistigi incelenmistir. iki
yonlu etkilesim analizi yaparken, daha 6nce tum veri seti kullanilarak elde edilen Gg¢ yonlu
ANOVA sonucundaki genel hata terimi (veya artiklari) kullaniimaktadir (Kirk, 1995;
Keppel & Wickens, 2004). O nedenle iki yonli etkilesimin F degeri hesaplanirken asil
model olan U¢ yonli ANOVA analizinin artik degeri ve serbestlik derecesi kullaniimistir.

Hesaplanan F degeri anlamlihdi, Bonferroni dizeltmesi yapilarak test edilmistir.

Tablo 8'de her bir test uzunlugunda CS*YKY ikili etkilesimin elde edilen ortalama yanlilik
ve RMSE degerleri Uzerindeki istatistiksel olarak anlaml oldugu gorulmektedir. Bagka bir
deyisle, butln test uzunluklarinda yetenek kestirim yonteminin ortalama yanhlik ve RMSE
Uzerindeki etkisi cevaplama stiline gére farklilagsmaktadir. ikili etkilesimlerin anlamli olmasi
nedeniyle her bir test uzunlugunda ve yetenek kestiriminde cevaplama stilinin ortalama
yanlilik ve RMSE degerleri tGzerindeki etkililigini incelemek igin basit etkiler (simple simple
effect) hesaplanmistir. Basit etkilerin hesaplanmasinda asil model olan ¢ yénli ANOVA
analizinin artik degeri ve serbestlik derecesi kullaniimigtir. Hesaplanan F degeri

anlamhhligi, Bonferroni diizeltmesi yapilarak test edilmigtir.

Basit etkiler incelendiginde cevaplama stilinin ortalama yanhlik degerleri Gzerindeki
etkililigi test uzunluguna ve yetenek kestirim yontemine goére farklilagsmaktadir. Yetenek
kestirimi olarak EAP yontemi kullanildiginda ve test uzunlugu 5, 10 ve 15 oldugunda
cevaplama stilinin ortalama yanllik Gzerindeki etkililigi istatistiksel olarak anlamli farkhlik
gOsterirken, test uzunlugu 20 ve 25 oldugunda ise cevaplama stilinin ortalama yanhlik

uzerindeki etkililigi istatistiksel olarak anlamli degildir. Yapilan Post-Hoc ikili
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karsilastirmalar sonucunda test uzunlugu 5, 10 ve 15 oldugunda ve cevap degisikligine
izin verildiginde bitin yetenek kestirim yontemlerinde amagl cevaplamayla elde edilen
yetenek dizeylerinin ortalamasinin daha yuksek oldugu tespit edilmistir. Diger yetenek
kestirim yontemlerinde (EAP(0,1), MLE ve MLEF) ise cevaplama stilinin ortalama yanllk
Uzerindeki etkililigi batin test uzunluklarinda anlamh farklihk géstermektedir. Yapilan Post-
Hoc analiz sonuglarina gére EAP(0,1), MLE ve MLEF yéntemlerinin kullanildigi buttn test
uzunluklarinda cevap degisikligine izin verildiginde yanhlik degerlerinin arttigi tespit

edilmistir. Bireylerin amacli cevaplama ile daha fazla puan elde ettikleri belirlenmistir.

Tablo 8’deki RMSE degerlerine yonelik basit etkiler incelendiginde ise cevaplama
stilinin ortalama RMSE Uzerindeki etkililiginin test uzunluga ve yetenek kestirim yontemine
gore farkllastigi gorilmektedir. Yapilan Post-Hoc ikili karsilastirmalari ile cevap
degisikligine izin verildiginde buttin yetenek kestirim ydontemlerinde ve test uzunluklarinda
amagl cevaplamayla elde edilen yetenek dizeylerine iliskin ortalama RMSE degerlerinin

istatiksel olarak daha fazla oldugu belirlenmistir.

Sonug olarak baglangi¢ kuralinda, nihai yetenek kestirimlerinde regresyon esgitligi
ile belirlenen éncul bilgiler kullanildiginda ve test uzunlugu 20 ya da 25 oldugunda bireyin
amagh cevap degisikligi yapsa bile cevap degisikligine izin verilmeyen durumla istatistiksel
olarak benzer yanlilik degerleri elde edilmektedir. BBT uygulamalarinda bireylere cevap
degisikligine izin verildiginde en koétu senaryo durumunda bile 6ncdl bilginin kullanildigi
nihai yetenek kestirim yontemlerinde elde edilen yanhlik degerleri [0,002;0,004], RMSE
degerleri ise [0,206;0,297] araligindadir. Cevap degisikligine izin veriimeyen modelde ise

yanlilik degerleri 0,001 civarinda ve RMSE degerleri [0,175;0,279] araligindadir.
Ugiincii Alt Probleme iliskin Bulgular ve Yorumlar

BBT uygulamalarinda baslangi¢c yetenek dizeyi olarak ayni testin bir énceki
uygulama sonucu elde edilen yetenek duzeyi kullanildiginda elde edilen yetenek

kestirimlerinin standart hatasi ve yanliigi maddeyi yeniden gbzden gecgirmeye izin
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verildiginde bireylerin kullandigi cevaplama stiline, yetenek kestirim yontemlerine ve test

uzunluguna goére gore nasil degismektedir?

ilgili alt problem kapsaminda baslangi¢ yetenek diizeyi olarak ayni testin bir dnceki
uygulama sonucu kullanilarak kosullara iliskin RMSE ve yanlilik degerleri belirlenmigtir.
Bu baslama kurali ile birlikte BBT uygulamalarinda madde cevap degisikliginin uygulama
uzerindeki etkisinin test uzunluguna ve nihai yetenek kestirim yontemlerine gére nasil
degistigi incelenmistir. Ug cevaplama stili ile gergeklestirilen simiilasyonlar sonucu elde

edilen bulgulara ait ortalama RMSE ve yanlilik degerleri Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9
Baslangi¢ Yetenek Diizeyi Olarak Ok ile Belirlendigi Kosullara iliskin RMSE ve Yanlilik

Degerleri

RMSE Yanlihk

Yetenek
Kestirimi

EAP(0,1) 0,375 0,263 0,222 0,200 0,194 0,006 0,003 0,002 0,001 <0,001
EAP 0,121 0,121 0,121 0,120 0,120 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002
MLE 0,701 0,328 0,255 0,223 0,245 -0,009 -0,004 -0,002 -0,003 -0,004
MLEF 0,543 0,310 0,250 0,221 0,230 -0,007 -0,004 -0,002 -0,003 -0,003

EAP(0,1) 0,406 0,282 0,232 0,205 0,187 0,010 0,006 0,004 0,003 0,002
EAP 0,121 0,121 0,121 0,120 0,120 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002
MLE 0,902 0,412 0,282 0,234 0,208 0,002 -0,001 -0,001 -0,002 -0,002
MLEF 0,645 0,357 0,268 0,229 0,206 0,000 -0,001 -0,001 -0,002 -0,002

EAP(0,1) 0,364 0,240 0,193 0,168 0,152 0,015 0,010 0,011 0,009 0,004
EAP 0,122 0,122 0,121 0,121 0,120 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002
MLE 0,704 0,285 0,211 0,180 0,161 0,019 0,003 0,006 0,005 0,001

MLEF 0,522 0,271 0,210 0,180 0,261 0,011 0,002 0,006 0,005 0,002
P-BBT: Maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilmeyen uygulama

5 10 15 20 25 5 10 15 20 25

P-BBT

R-BBT

Q-BBT

R-BBT: Maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilen uygulamalarda énce rastgele cevaplama, sonra bilin¢li cevaplama

Q-BBT: Maddeyi yeniden cevaplamaya izin verilen uygulamalarda énce amagh yanlis cevaplama, sonra bilingli cevaplama

Tablo 9da tum kosullar igcin RMSE degerlerinin 0,120 ile 0,704 arasinda degistigi
gorilmektedir. BBT uygulamalarinda baslangi¢c kural, ayni testin bir 6énceki uygulama
sonucu kullanilarak belirlendiginde test uzunlugu arttikca MLE, MLEF ve EAP(0,1) nihai
yetenek kestirim yontemlerine iligkin RMSE degeri azalirken oncul bilginin kullanildigi
Bayes yonteminde ise RMSE degerleri yaklasik aynidir. Cevap degisikligine izin verilen ve

verilmeyen uygulamalarda 6ncul bilginin kullanildigi Bayes yetenek kestirim ydntemine
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iliskin RMSE degerleri en az iken MLE ydntemi ise en fazla RMSE degerlerine sahiptir.
Tablo 9'da nihai yetenek kestirim yontemleri olarak MLE, MLEF ve EAP(0,1) kullanilan
kosullarda cevap degisikligine izin verildiginde, izin verilmeyen duruma gére RMSE

degerlerinin arttigi gorulmektedir.

Tablo 9’da tim kosullar icin yanhlik degerlerinin -0,009 ile 0,019 arasinda degistigi
gorulmektedir. Yanhlik degerlerinin test uzunlugu arttikca genellikle azaldigi
goriulmektedir. Madde cevap degisikligine izin verildiginde ise yanllik degerleri MLE,
MLEF ve EAP(0,1) yetenek kestirim yontemlerinin kullanildigi durumlarda artarken, 6ncul
bilginin kullanildid1 kogullarda ise degdismemektedir. Amagh yanhs cevaplanan test
uygulamalarinin yanhlik degerlerinin rastgele cevaplamaya goére daha fazla oldugu

gorilmektedir.

Biekrar YONtemi ile baslangic yetenek dizeyi belirlenen uygulamalarda elde edilen
ortalama RMSE ve yanhlik degerlerine ek olarak bu degiskenlerin yetenek duzeylerine
gbre degisimlerinin incelenmesi amaciyla kosullu RMSE ve yanlilik degerlerini iceren

grafikler gizilmistir (Sekil 9).

Sekil 9’da baslangig¢ kurali olarak ayni testin bir dnceki sonucunun kullanildigr BBT
uygulamalarinda nihai yetenek kestirimlerine yonelik kosullu RMSE degerleri yer
almaktadir. Nihai yetenek kestiriminde dnclil bilginin kullanildigi (EAP) kosullarda yetenek
dizeylerine ait RMSE degerleri kisa ve uzun testlerde benzerlik géstermektedir. Ancak
oncul bilginin kullanilmadigi EAP(0,1), MLE ve MLEF ydntemleriyle kestirilen butin
yetenek duizeylerinin RMSE degeri, test uzunlugu arttikga azalmaktadir. Sekil 9a’da
madde cevap degisikligine izin verilmeyen uygulamalarda oncul bilginin kullanildigi EAP
modelinde butin test uzunluklarinda benzer RMSE degerleri gdzlemlenirken diger
yontemlerde (EAP(0,1), MLE ve MLEF) ise test uzunlugu arttikga butin yetenek

duzeylerinde RMSE degeri azalmaktadir.
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Cevap degisikligine izin veriimeyen uygulamalarda en kigik RMSE degeri oncil
bilginin kullanildigi EAP; en yuksek ise MLE yetenek kestirim yontemi ile elde edilmistir.
Sekil 9b ve 9c’de ise Oiwkar YOntemi ile baslama kurali tanimlanan ve madde cevap
degisikligine izin verilen test desenlerine iliskin RMSE degerleri yer almaktadir. Cevap
degisikligine izin verildiginde EAP y6ntemine ait RMSE dederleri cevap degiskenligine izin
verilmeyen kosulla benzerlik gosterirken diger yetenek kestirim yontemlerine iligkin RMSE
degerleri artmistir. Amagli yanlis cevaplanan BBT uygulamalarinda RMSE degeri rastgele
cevaplamaya gére Bayes yetenek kestirim ydntemlerinde farklilik géstermezken, MLE ve
MLEF yetenek kestirim yontemleri kullanildiginda ise orta yetenek dizeyinde artmaktadir.

Cevap degisikligi sonucu RMSE degerindeki artis ise MLE yénteminde daha fazladir.

Baslangic yetenek dizeyi Bwkar YOntemi ile belirlenen uygulamalarda kullanilan
nihai yetenek kestirimlerine yonelik kosullu yanllik degerlerinin yetenek dizeylerine gore
degisim grafikleri Sekil 10’da yer almaktadir. Oncil bilginin kullanildigi bitiin kosullarda
yanhlik degerleri sifira yakindir. Cevap degisikligine izin verilen ve veriimeyen
uygulamalarin hepsinde EAP yontemi en az yanhlik dederine sahipken MLE en ylksek

degere sahiptir.

Uygulamalarda cevap degisikligine izin verilen ve verilimeyen durumlarda yetenek
kestirim ydntemlerinin yanlihk degerleri u¢ noktalarda ve kisa testlerde farkhlik
gOstermektedir. Cevap degisikligine izin verilen ve verilmeyen butun kosullarda EAP(0,1)
yetenek kestirim yodntemi kullanildiginda dusuk yetenek duzeyinde yanhlik degeri
pozitifken, yuksek yetenek duzeyinde ise negatiftir. MLE ydntemi kullanildiginda ise dusuk
yetenek dizeyinde yanllik degeri negatif, yiksek yetenek diizeyinde ise pozitiftir. MLEF
yonteminde ise ug¢ degerlerde yanhlik degerlerinin MLE yéntemi sonucunda elde edilen

degerlerden daha az oldugu gorilmektedir.
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Bekrar YONtemi ile baslangic yetenek dizeyi belirlenen similasyon kosullarina
yonelik elde edilen RMSE ve yanlilik degerleriyle cizilen grafiklerin yani sira bu degerlerin
uygulama kosullarina goOre istatistiksel olarak manidar dizeyde farklilasip
farkhlasmadigini test etmek icin ANOVA testleri gerceklestiriimistir. Her bir kosula ait

ANOVA test sonuglari Tablo 10’da yer almaktadir.

Tablo 10

Baslangi¢ Yetenek Diizeyi Olarak O ile Belirlendigi Kosullara liskin ANOVA Sonuglari

Yanhlik RMSE
Varyansin Kaynagi sd F n? F n?
Cevaplama stili (CS) 2 222792+ 0,34 138447+ 0,15
Yetenek kestirim yontemi (YKY) 3 90968* 0,21 215717* 0,35
Test Uzunlugu(TU) 4 19158* 0,06 107799* 0,23
CS*YKY 6 52642* 0,24 35985* 0,12
CS*TU 8 7727* 0,05 3848* 0,02
YKY*TU 12 5938* 0,05 18003* 0,12
CS*YKY*TU 24 2820* 0,05 1536* 0,02
CS*YKY@ TU:5 6 201* 0.14 1062 0.01
CS@ TU:5, @EAP 2 <1 <0,01 <1 <0,01
CS@ TU:5, @EAP(0,1) 2 201* 0,02 188 <0,01
CS@ TU:5, @MLE 2 1207* 0,24 5348 <0,01
CS@ TU:5, @MLEF 2 402* 0,10 1747 0.02
CS*YKY@ TU:10 6 17* 0.01 322 0.01
CS@ TU:10, @EAP 2 <1l <0,01 <1 <0,01
CS@ TU:10, @EAP(0,1) 2 72* 0.02 188 <0,01
CS@ TU:10, @MLE 2 68* 0.02 1666 <0,01
CS@ TU:10, @MLEF 2 55* 0.02 752 0,01
CS*YKY@ TU:15 6 33* 0.02 107 <0,01
CS@ TU:15, @EAP 2 <1 <0,01 <1 <0,01
CS@ TU:15, @EAP(0,1) 2 145* 0.02 161 <0,01
CS@ TU:15, @MLE 2 126* 0.02 511 <0,01
CS@ TU:15, @MLEF 2 125* 0.02 363 <0,01
CS*YKY@ TU: 20 6 26* 0.02 67 <0,01
CS@ TU:20, @EAP 2 <1 <0,01 <1 <0,01
CS@ TU:20, @EAP(0,1) 2 105+ 0.02 161 <0,01
CS@ TU:20, @MLE 2 104* 0.02 322 <0,01
CS@ TU:20, @MLEF 2 103* 0.02 282 <0,01
CS*YKY@ TU:25 6 9* 0.01 148 <0,01
CS@ TU:25, @EAP 2 <1 <0,01 <1 <0,01
CS@ TU:25, @EAP(0,1) 2 28* 0.01 202 <0,01
CS@ TU:25, @MLE 2 396* 0.01 712 <0,01
CS@ TU:25, @MLEF 2 35* 0.01 497 <0,01

*p<0.05
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Tablo 10’da baslangi¢ yetenek diizeyi Bwxar yontemi ile belirlendiginde ortalama
yanhlik ve RMSE degerleri Gzerindeki temel etkilerin, ikili ve Ucli etkilesimlerin etkililigi
istatistiksel olarak manidar diizeyde oldugu gérilmektedir. Ug yonli bir etkilesim, bir veya
daha fazla iki yonlu etkilesimin Gg¢lncu bir degigkenin seviyeleri arasinda farkhhk
gosterdigi anlamina gelmektedir (UCLA, n.d.). Bu nedenle Ugli etkilesim oldugunda temel
etkileri ve ikili etkilesimleri yorumlamak yerine arastirmanin amacina uygun olarak
CS*YKY etkilesimin yetenek kestirim ydntemlerine gére nasil degistigi incelenmistir. iki
yonlu etkilesim analizi yaparken, daha 6nce tum veri seti kullanilarak elde edilen ¢ yonlu
ANOVA sonucundaki genel hata terimi (veya artiklari) kullaniimaktadir (Kirk, 1995;
Keppel & Wickens, 2004). O nedenle iki yonli etkilesimin F degeri hesaplanirken asil
model olan G¢ yoni ANOVA analizinin artik degeri ve serbestlik derecesi kullaniimistir.

Hesaplanan F degeri anlamlihdi, Bonferroni dizeltmesi yapilarak test edilmistir.

Tablo 10°’da her bir test uzunlugunda CS*YKY ikili etkilesimin elde edilen ortalama
yanlilk ve RMSE degerleri Uzerindeki istatistiksel olarak anlamli oldugu goérulmektedir.
Bagka bir deyisle, butiin test uzunluklarinda yetenek kestirim yonteminin ortalama yanlilik
ve RMSE iizerindeki etkisi cevaplama stiline gore farklilasmaktadir. ikili etkilesimlerin
anlamli olmasi nedeniyle her bir test uzunlugunda ve yetenek kestiriminde cevaplama
stilinin ortalama yanhlik ve RMSE degerleri Uzerindeki etkililigini incelemek icin basit
etkiler (simple simple effect) hesaplanmistir. Basit etkiler hesaplanmasinda asil model
olan Ug¢ yonli ANOVA analizinin artik degeri ve serbestlik derecesi kullaniimistir.

Hesaplanan F degeri anlamhhgi, Bonferroni diizeltmesi yapilarak test edilmistir.

Tablo 10’daki basit etkiler incelendiginde cevaplama stilinin ortalama yanhlik ve
RMSE degerleri Uzerindeki etkililigi test uzunluguna ve yetenek kestirim yontemine gore
farkllasmaktadir. Yetenek kestirimi olarak EAP ydnteminin kullanildigi batin test
uzunluklarinda cevaplama stillerine ait yanliik ve RMSE degerleri arasinda manidar
farkhihk bulunmadigi goérilmektedir. Bir baska deyisle, 6ncil bilginin nihai yetenek

kestiriminde kullanildigi kosullarda cevap degisikligine izin verildiginde yanlilik ve RMSE
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degerleri istatistiksel olarak degismemektedir. Ancak yetenek kestirim yontemi olarak
EAP(0,1), MLE ve MLEF’nin kullanildi§i uygulamalarda ise cevaplama stillerine ait yanlilik
ve RMSE degerleri arasinda manidar farkhlik bulunmaktadir. Bu farkllik test uzunlugu
arttikga azalmaktadir. Bu durum &ncul bilgilerin varyansinin ¢ok kugik olmasindan
kaynaklanabilmektedir. Onciil  bilgilerin  varyansinin  kiigik oldugu durumlarda

maddelerden elde edilen bilgi dnclil bilgi tarafindan baskilanabilmektedir.

Sonug olarak yetenek kestirim yonteminde en uygun oncul bilgilerin tanimlandigi
ve nihai yetenek kestirimlerinde kullanildiginda bireyin amacli cevap degisikligi yapsa bile
cevap degisikligine izin verilmeyen durumla benzer yanlihik ve RMSE degerleri elde

edilmektedir.

Tartisma

Baslangi¢ yeteneginin belli bir araliktan rastgele segqildigi BBT uygulamalarinda
bireylere cevap degisikligi izni verilince yetenek kestirimlerinin yanhlik ve standart hata
degerleri artmaktadir. Amach yanhs cevaplamanin rastgele cevaplamaya nazaran yanlhk
ve standart hata degerindeki artis daha fazladir. Chang ve Ying (2008) test stratejilerini
kullanan bireylerin BBT surecini olumsuz etkileyebilecegini ve gercek yetenek dizeyinden
daha fazla puan elde edebileceklerini belirtmistir. ANOVA test sonuglarina gére baslangi¢
yetenek dizeyi Brandom yOntemi belirlendiginde ve cevap degisikligine izin verildigi bitin
kosullarda yanhlik ve RMSE degerleri artmaktadir. Bu artis MLE ydnteminde en fazla
olurken EAP(0,1) yénteminde en azdir. Ozellikle amagli yanhs cevaplamanin yapildig
BBT uygulamalarinda nihai yetenek kestirimi olarak MLE yonteminin kullanildigi
durumlarda cevap degisikligi sonucu RMSE degerleri test uzunlugu 25 oldugunda bile
[0,500;1,660] araligindadir. Blaise ve Raiche (2010) c¢alismalarinda [-3,00;+3,00]
araliginda degisen yetenek dizeylerinde standart hatanin 0,40’a esit veya daha disuk
olmasinin élgme hassasiyeti i¢in uygun oldugunu énermiglerdir. Alanyazinda bu probleme

karsilik geligtirilen ¢cozUmler sinirl sayida cevap degisikligine izin verilmesidir (Stocking,
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1997; Papanastasiou & Reckase, 2007; Cui ve ark., 2018b). Ancak bu g¢aligmada 6ncul
bilgilerin, baslama kuralinda ve nihai yetenek kestirimlerinde kullaniimasiyla bitin madde
cevaplarinin degistirimesine olanak saglanmistir. Baslama kurali ile nihai yetenek
kestirimlerinde regresyon esitligi ile belilenen oOncil bilgiler kullanildiginda ve test
uzunlugu 20 ve daha fazla oldugunda bireyin amacli cevap degisikligi yapsa bile cevap
degisikligine izin verilmeyen durumla istatistiksel olarak benzer yanlilik degerleri elde
edilmektedir. Wang ve Vispoel (1998) bireyin bilgilerinden yola ¢ikarak baslatilan BBT
uygulamasinda Bayes yetenek kestirim ydntemlerinin yanhlik degerlerinin azaldigini
belirtmektedirler. BBT uygulamalarinda bireylere cevap degisikligine izin verildiginde en
kotid senaryo durumunda bile oncdl bilginin - kullanildigr nihai  yetenek kestirim
yontemlerinde elde edilen vyanlhlik degerleri [0,002;0,004], RMSE degerleri ise
[0,206;0,297] araligindadir. Cevap degisikligine izin veriimeyen modelde ise yanlilik

degerleri 0,001 civarinda ve RMSE degerleri [0,175;0,279] araligindadir.

BBT uygulamalarinda baslangi¢c yetenek dizeyi olarak ayni testin bir énceki
uygulama sonucu elde edilen yetenek duzeyi kullanildiginda ise EAP kestirim
yontemlerinde yanlilik degerleri bakimindan test uzunluklari arasinda manidar farklilik
varken bireyin baslangi¢ yetenek duzeyi regresyonla belirlenen uygulamada ise manidar
farkhlik bulunmamistir. Bireyin baslangi¢ yeteneginin en uygun tanimlanmasina ragmen
oncul bilginin varyansinin ¢ok kuguk tanimlanmasi test uzunlugunun etkisinden daha
baskin olmustur. van der Linden (1998) onciil bilgi bireyin yetenegdine tam olarak uygun
degilse c¢ok yanli sonuglar elde edilebilecegini belirtmistir. Bu nedenle alanyazinda
yetenek tahmininde 6ncul bilgilerin kullaniimasina yonelik etik kaygilar mevcuttur (van der
Linden, 1999; Veldkamp & Matteucci, 2013). Ozellikle egitim alaninda sonu¢ odakli
degerlendirmelerde  kullaniimasi uygun  karsilanmamaktadir.  Sonu¢  odakh
degerlendirmelerde BBT uygulamasi sirasinda ampirik bilgilerin kullaniimasi, nihai
puanlarin yalnizca yanit modellerine dayali olarak rapor edilmesi 6nerilmektedir. BBT

uygulamalari 6grenme sonuglarinin dlgilmesi yerine 6grenme surecini optimize etmek icin
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de kullaniimaktadir (Veldkamp & Matteucci, 2013). Ulkemizde de akademik basarilarin
incelenmesi ve degerlendirilmesi amaciyla yapilan ABIDE eger BBT olarak uygulanacak
olursa alt testler arasindaki iliskiden yola ¢ikarak éncdl bilgiler tanimlanabilir. Béylece testi
alan bireylere cevap degigikligi hakki taninarak daha kullanici dostu bir test modulu
olusturulabilir. Onciil bilgilerin kullanim alanlari sadece egitim amagli olarak degil saglk
taramalarinda, personel aliminda da kullanilabilir. Buradaki temel sorun BBT
uygulamasinin performansini degerlendirmede birincil dnemin hangi degisken oldugudur.
Amag, sinava girenleri 6lculen 6zellige gore siralamaksa, standart hata birincil; yanlilik ise
ikincil 6neme sahip olur. Clnkd yanlilik yetenek kestirimleriyle monoton olarak iligkili
oldugu surece yetenek kestirimlerinin sirasini etkilemez (Wang & Vispoel, 1998). Bayes
yontemleri, Ozellikle 30 maddeden daha kisa test uzunluklarinda, siralama amaciyla
MLE'den daha iyi sonucglar saglamaktadir (Wang & Vispoel, 1998). Bu nedenle eger
standart hatanin az olmasi isteniyorsa oncul bilginin kullaniimasi gerekirken, yanlihk
degerinin az olmasi isteniyorsa da tekdize éncul dagilima sahip Bayes yetenek kestirim

yontemi kullaniimahdir (Morrison, 2017).

BBT uygulamalarinda cevap degisikligine izin veriimemesi birgok testin BBT
formatina dénismesinde engel olabilir. Wise (2021) sadece duzey belirleme amaciyla
gerceklestirilen PISA gibi testlerde testi alan bireylerde disuk test motivasyonu oldugunu
ve durumun testin gegerligini olumsuz etkiledigini belirtmistir (Shuttleworth, 2009). Bu tarz
testler cevap degisikligine izin veriimeyen BBT formatinda uygulandiginda, dusuk olan
test motivasyonlari daha da disebilir. Bu nedenle éncil bilginin uygun oldugu durumlarda
bu bilgiyi kullanarak hem uygulama etkililigi artinlabilir hem de test stratejilerine kargi
uygulama diren¢ kazanabilir. Unutulmamalidir ki “Test uygulamasini iyilestireceksek,

sonraki nesil testlerin 6ncekilerden daha iyi olmasina izin vermeliyiz’ (Wainer, 1993).
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Bolim 5

Sonug ve Oneriler

Arastirma kapsaminda cevap degisikligine izin veren BBT uygulamalarinin etkililigi

farkhi  test

kogullari altinda incelenmisti. BBT uygulamalarinin  performansini

degerlendirmek icin RMSE ve yanlilik degerleri incelenmistir. Calisma sonucunda elde

edilen sonuglar;

1.

Baslama kuralinda herhangi bir éncll bilginin kullaniimadigi, ilk maddenin
rastgele belirlendigi BBT uygulamalarinda cevap degisikligine izin verildiginde
yanlilk ve RMSE degerleri artmaktadir. Test uzunlugu arttikga yanlilik ve
RMSE degerleri azalmaktadir. Cevap degisikligine izin verildiginde yanhlik
degerlerinin  hepsinin pozitif oldugu goérilmektedir yani bireylerin cevap
degisikligi sonrasi puanlari artmaktadir. Amagh yanlis cevaplama, rastgele
cevaplamaya gére daha yuksek standart hata ve yanlilik degerlerine sahiptir.
MLE ve MLEF yontemlerine iligkin yanliik ve RMSE degerleri arasindaki

farklilik test uzunlugu arttikga azalmaktadir.

Baslangi¢ kuralinda, yetenek dizeyi regresyon esitligi ile belirlenen deger
kullanildig! ve test uzunlugunun 20 ile 25 oldugu BBT uygulamalarinda nihai
yetenek kestirimi olarak 6ncul bilginin kullanilirsa yanlilik degerleri cevap
degisikligine izin veriime durumuna goére farklihk gdstermezken standart
normal dagihma sahip EAP(0,1), MLE ve MLEF ydntemlerinin kullanildigi
uygulamalarda cevaplama stilleri arasinda anlamh farkliik bulunmaktadir.
Baska bir deyigle, nihai yetenek kestiriminde oncul bilginin kullanildigi ve 20 ile
25 maddelik testlerde bireyler bitin maddelerin cevaplarini degistirse bile
cevap degisikligine izin verilmeyen durumla benzer yanlihk degerleri elde

edilmektedir.

Ayni testin bir Onceki sonucu ile baslama kuralinin belirlendigi BBT

uygulamalarinda oncul bilginin kullanildigi nihai yetenek kestirim ydntemi olan
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EAP kullanildiginda kisa testlerde de uzun testlerde de cevap degisikligine izin
verilmediginde ve verildiginde yanlilik ve RMSE degerleri bakimindan benzer
sonuclar elde edilmektedir. EAP(0,1), MLE ve MLEF vyetenek Kkestirim
yontemlerinin kullanildigi uygulamalarda cevap degisikligine izin verilme

durumunda yanlilik ve RMSE degerleri artmaktadir.

Ozetle madde cevap degisikligine izin verilen BBT uygulamalarinda yanlilik ve

standart hata degerleri artmaktadir. Bu degerlerdeki artis blyuklikleri sirasiyla MLE,

MLEF ve EAP ydntemlerinindir. Bu degerler test uzunlugu arttikga manidar dizeyde

azalmaktadir. Cevap degisikligine izin veriimeyen ve baslama kurali olarak bireye rastgele

bir deger tanimlanan BBT uygulamalari sonucu elde edilen yanllik ve RMSE degerleri ile

cevap degisikligine izin verilen, baslama kuralinda ve nihai yetenek kestiriminde éncll

bilginin kullanildigi BBT uygulamalarinda elde edilen degerler birbirine paralellik

go6stermektedir.

Arastirma sonucunda elde edilen bulgulara yonelik éneriler test uygulayicilarina ve

arastirmacilara olmak Uzere iki kisimdan olusmaktadir.

Test uygulayicilara yonelik éneriler;

1.

Kisa BBT uygulamalarinda dncul bilgi kullaniminin etkisini gézlemlemek adina
farkl test uzunluklar belirlenmistir. Calismada en kisa test uzunlugu 5 olarak
belirlenmigtir. Konu kapsam dengelenmesini de dikkate alarak daha uzun

testler tercih edilebilir.

Cevap degisikligine izin veren BBT uygulamalarinda &éncil bilgi sadece
baslama kuralinda kullanilacaksa yetenek kestirim ydntemi olarak MLEF

kullanilabilir.

Oncil bilgi her ne kadar uygun olsa da baglama kuralinda tanimlanan

yetenege ait varyansin kuguk olmamasina dikkat edilmelidir.

Aragtirmacilara yonelik oneriler;
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Arastirmada kullanilan cevaplama stilleri similasyon verisi ile sinirhdir. Gergek

cevap degisikliklerini iceren veri setiyle ¢alisiimasi énerilir.

Calismadaki madde havuzu PISA 2015te ikili puanlanan 171 fen
maddesinden olusmaktadir. Madde havuzu buyudklugunin oncul bilgiye etkisi

arastirilabilir.

Madde cevap degisikligi sayisi sinirlandirilarak 6lgme hassasiyetine etkisi

arastirilabilir.

Calismada sabit uzunluk sonlandirma kural kullaniimistir. Farkli sonlandirma
kurallarinin ve cevap degisikliginin 6lcme hassasiyetinin Uzerindeki etkisi

arastirilabilir.

Baglama kuralinda kullanilan &éncil bilginin yardimiyla belirlenen yetenek
tayinine iliskin farkh varyans degerlerinin 6lgme hassasiyetine etkisi

arastirilabilir.

Calismada konu kapsam dengelenmesine yer verilmemistir. Konu kapsam

dengelenmesini de dikkate alacak sekilde test uzunlugu belirlenebilir.
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EK-D: Yayimlama ve Fikri Miilkiyet Haklari Beyani

Enstitl tarafindan onaylanan lisansisti tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basili (kagit) ve
elektronik formatta argivieme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi
bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tiim fikri milkiyet haklarim bende kalacak, tezimin
tamaminin ya da bir bolumunin gelecekteki ¢alismalarda (makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklan bana ait
olacaktir.

Tezin kendi orijinal calismam 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 kullaniimasi zorunlu
metinlerin yazili izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit ederim.

Yuksekogretim  Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansustii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
Diizenlenmesi ve Erigime Agilmasina iligkin Yénerge" kapsaminda tezim agagida belirtilen kosullar haricince YOK Ulusal
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0  Enstitd/ Fakilte ydnetim kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet tarihinden itibaren 2 yil
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0 Enstiti/Fakulte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime acgilmasi mezuniyet

tarinimden itibaren ... ay ertelenmistir. @

0 Tezimle ilgiligizlilik karari verilmistir. ©®
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Omer Faruk SEN

"Lisansistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina lligkin Yénerge"

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

(2) Madde 6.2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye déniismemis veya patent gibi ydntemlerle korunmamis ve internetten
paylasiimasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz kazang; imkéani olusturabilecek bilgi ve bulgulari igceren tezler hakkinda tez
danismanin Onerisi ve enstiti anabilim dalinin uygun gériigii lzerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayi
asmamak lizere tezin erisime agiimasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal g¢ikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb. konulara iligkin lisanststii tezlerle
ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilirt. Kurum ve kuruluglarla yapilan isbirligi protokolii ¢ergevesinde hazirlanan lisansdistii
tezlere iliskin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun énerisi ile enstitii veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine (iniversite ybnetim kurulu
tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekégretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallari gercevesinde muhafaza edilir, gizlilik
kararinin kaldirimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yiiklenir
*Tez danismaninin O6nerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii lzerine enstiti veya fakiilte ybénetim kurulu tarafindan karar

verilir.






