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Oz

Bu arastirmada Bilkent Universitesi Yabanci Diller Yiiksekokulunda égrenim géren 919
bireye uygulanan ingilizce seviye belirleme sinavina ait tek boyutlu 256 okuma maddelerinin
cevap oruntuleri tzerinde siniflamanin iki, U¢ ve dort kategoride yapildigi durumlarda BBST
yaklasiminin uygulanabilirliginin arastirilmasi amaglanmistir. Arastirmada yetenek kestirim
yontemi olarak Maksimum Olabilirlik Kestirimi (MOK), Agirliklandiriimis Olabilirlik Kestirimi
(AOK), Beklenen Sonsal Dagilim (BSD) yontemleri kullanildiginda, ortalama test uzunlugu
(OTU), ortalama siniflama dogrulugu (OSD), gergek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi
korelasyon (r), kestirimin standart hatasini gésteren RMSE, ortalama mutlak hata (OMH)
ve yanhlik degerlerinin Ardisik olasilik Oran Testi (AOOT), Genellestirilmis Olabilirlik Oran
(GOO) ve Guven Araligi (GA) siniflama kriterleri ile Kestirilen Yetenek temelli Maksimum
Fisher Bilgisi (MFB-KY) ve Kullback-Leibler Bilgisi (KLB-KY), Kesme Noktasi Temelli
Maksimum Fisher Bilgisi (MFB-KN) ve Kullback-Leibler Bilgisi (KLB-KN) madde se¢me
yontemlerine gore iki, Ug, dort kategorili siniflamada nasil degistigi incelenmigtir.
Arastirmada R yazihmi kullanilarak gercek veriye dayanan similasyon icin toplam 108
kosul olusturulmustur. Arastirma sonunda iki, U¢ ve dort kategorili siniflamalarda test
etkililigi (OTU, OSD) icin GA siniflama kriterinin, élgme kesinligi (korelasyon, yanlilik,
RMSE, OMH) igin AOOT siniflama kriterinin yUksek performans gosterdigi sonucuna
ulasilmistir. GOO siniflama kriterinin doért kategorili siniflamada MOK ve BSD yetenek
kestirimleri ve MFB madde sec¢me ydntemleriyle test etkililigi icin basarih oldugu

anlasiimistir.

Anahtar soOzcukler: bilgisayarda bireysellestiriimis siniflama testi, siniflama kategori

sayisl, siniflama kriterleri, madde segme yontemleri, yetenek kestirim yontemleri



Abstract

In this study, it was aimed to investigate the applicability of the CACT approach when the
classification is made in two, three, or four categories on the response patterns of 256 one-
dimensional reading items of the English placement test administered to 919 individuals
studying at Bilkent University School of Foreign Languages. In the study, when Maximum
Likelihood Estimation (MLE), Weighted Likelihood Estimation (WLE), Expected a Posteriori
(EAP) methods were used as ability estimation methods, average test length (ATL),
average classification accuracy (ACA), correlation between real and estimated thetas (r),
Root Mean Square Error (RMSE) indicating the standard error of estimation, mean absolute
error (MAE) and bias values of Sequential Probability Ratio Test (SPRT), Generalized
Likelihood Ratio (GLR) and Confidence Interval (Cl) classification criteria and how they
change in two- three, and four-category classification according to Estimated Ability-based
Maximum Fisher Information (MFI-EB) and Kullback-Leibler Information (KLI-EB), cut-point
based Maximum Fisher Information (MFI-CB) and Kullback-Leibler Information (KLI-CB)
item selection methods were examined. In the study, a total of 108 conditions were created
for the simulation based on real data using R software. At the end of the study, it was
concluded that the Cl classification criterion showed high performance for test effectiveness
(ATL, ACA), and the WLE classification criterion showed high performance for
measurement precision (correlation, bias, RMSE, MAE) in two, three and four category
classifications. The GLR classification criterion was found to be successful for test
effectiveness in four-category classification with MLE and EAP ability estimations and MFI

item selection methods.

Keywords: ability estimation methods, classification criteria, computerized adaptive

classification test, number of classification categories, item selection methods
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Bolim 1
Giris
Birinci boélimde arastirmanin problem durumu, amaci, énemi, problem clUmlesi, alt

psroblemleri, sayiltilarina ve sinirliliklarina yer verilmistir.
Problem Durumu

Test uygulamalari, sinava giren kisinin sinavin amaciyla iliskili oldugu dastnulen
yetenek seviyesine ulastigina dair kanit saglamak igin kullanilir. Testler sayesinde ¢ogu
zaman kisinin belirli bir 6zellik icin tahmini yetenek dizeyini gosteren bir puan elde edilir.
Gogu zaman bir testten alinan puan, bireyi iki veya daha fazla kategoriye ayirmak igin
kullanilir. Ornegin, bir akademik basari degerlendirmesinden elde edilen dlgek puani, bir
ogrencinin bir dersten kredi alip almayacagini veya bir sonraki sinif seviyesine gecip
gecemeyecegini belirlemek igin kullanilabilir. Birgok durumda sinav katilimcilarini ikiden
fazla kategoriden birine (6rnedin ortalamanin altinda / ortalama / ortalamanin Ustlinde)

siniflandirmak, basit iki kategoride (6rnegin basarili / bagarisiz) siniflandirmaya tercih edilir.

Belli bir 6zellige gore bireyleri siniflama amaci oldugunda ve daha az sayida madde
ile yiksek dogrulukta siniflama yapmak icin Bilgisayarda Bireysellestiriimis Siniflama Testi
(BBST) kullanilabilir. BBST bireylerin yetenegine uygun ve az sayida madde ile 6lgim
yaptidi icin daha yuksek derecede olcim hassasiyeti icerir (Davey & Pitoniak, 2006; Wainer
ve digerleri, 2000; Way ve digerleri, 2006). Kagit kalem testleri Klasik Test Teorisine goére
geligtirildiginde ortalama yetenek etrafinda bir yetenek araligini élgmek igin tasarlanir.
Kalsik test teorisine gore gelistirilen testler yetenek seviyeleri dl¢llen yetenek araligindan
sapan katilimcilara uygulandiginda yetersiz dlgim yapilabilir (Weiss, 2014). Bilgisayarda
Bireysellestiriimis Testler (BBT) genellikle genis madde havuzu ile genis bir yetenek
surekliligini kapsar ve bireyin yetenedine en uygun maddeyi belirlemek icin tasarlanmigtir.
BBT cevaplanan her maddeden sonra bireyin yetenegini gecici yetenek dizeyinde en fazla
bilgi iceren maddelerin secimi ile kestirdigi icin bireylerin yetenek seviyesini gercek

seviyelerinden daha diisik veya daha yiiksek kestirebilmektedir. Ornegin sansla bir



maddenin dogru cevaplanmasi ya da yanlis cevaplanmasi gibi gercek yetenek dizeyini
ketirmek zor olabilir. BBST'de kestirilen yetenek disinda kesme noktasinda da en ¢ok bilgiyi
veren maddenin secilmesi nedeniyle birey siniflandiginda yetenegi de kestirilmis olur. BBST
Ozellikle sinava giren bireylerin siniflanmasi i¢in tasarlanmis degisken uzunluklu bir testtir.
Degisken uzunluklu testlerde her birey ayni uzunlukta test almaz. Bunun yerine
parametreleri dnceden kestirilmis maddeler madde havuzunda bulunur. Belirli bir baglatma
kurali ile test baglatilir. Bireyler maddelere cevap verdikge kestirilen gegici yetenek diizeyine
uygun maddeler veya kesme noktasinda en ¢ok bilgi veren maddeler madde havuzundan
secilir bdylece sinav bireysellestiriimis olur. Belirli bir kritere ulagildiktan sonra ya da
siniflama gerceklestirildikten sonra test sonlandirilir. Boylece daha az sayida madde ile
bireyler kolayca siniflandirilabilir. Bu da hem zamandan hem de ¢abadan tasarruf saglar.
Bilgisayar, belirli bir stre icinde daha fazla sinav katilimcisinin test edilmesine olanak tanir.
Bu fayda, binlerce veya ylzlerce kisi icin disunuldiginde o6nemli mali sonuglar

dogurmaktadir.

Dogasi geregi siniflandirma kararlari ytksek risk tasir ¢linkt yanlis siniflandirma
bireylerin hak ettikleri egitim veya saglik gibi firsatlari kagirmalarina neden olabilir.
Siniflandirma kararlarinin bireylerin yasamlari Uzerindeki etkisi olabileceginden test
geligtiricilerin gorevi siniflama dogruluguna iliskin kanit saglamaktir (Lathrop, 2015).
Ozellikle kesme noktalarindaki siniflandirma performansi daha biyik énem tasiyabilir
cunkl yanhs siniflandirma bireyleri yanlis yeterlilik seviyelerine yerlestirmek gibi yanlis
kararlar alinmasina neden olur. Ozellikle ok kategorili siniflama igin sabit test formu yerine
BBST kullanmak kesme noktasi ve kestirilen yetenek temelinde yiliksek bilgi veren
maddeleri secerek daha dogru siniflamaya ulasilabilecegini gostermistir (Lewis & Sheehan,
1990). Cok kategorili siniflama, iki kategorili siniflamaya gére daha genis bir yetenek
yelpazesinde bilgi gerektirdigi icin sinava girenler tek bir puan yerine iki veya daha fazla

kesme puanina goére degerlendirilir.



Bir testin iki ya da tU¢ kesme puaniyla U¢ ya da dort kategoride siniflandirmasi, sinava
giren tim ogrencilerin siniflandiriimasi igin ihtiya¢c duyulan ortalama madde sayisini artirir
ve bu da maddelere asiri maruz kalmadan etkili bir test uygulamasi igin bir madde
havuzunda ihtiya¢ duyulan madde sayisini artirir (Spray, 1993). BBST'de siniflama igin
gereken madde sayisinin az olmasi ve ortalama siniflama dogrulugunun yiiksek olmasiyla
testin etkililigi artarken dusik standart hatalar, yanllik, gercek ve kestirilen yetenek
dlzeyleri arasindaki korelasyonun yuksek olmasi 6lgme kesinligini yUkseltir (Thompson,
2009). BBST arastirmasinin genel amaci BBST 'nin verimliligini en Ust diizeye gikaran belirli
yontemleri belirlemek ve olabildigince az madde kullanarak siniflama hatalarini distrerek

testin etkililigini ve 6lgme kesinligini saglamaktir (Thompson, 2009).

Alanyazin incelendiginde BBST performansi Uzerine yapilan ¢aligmalarin biyik
cogunlugunun simulasyonla olusturulmus verilere dayanan Monte-Carlo ¢alismalari oldugu
gorulmektedir (Spray & Reckase, 1996). Ancak olusturulmus veri setlerine dayanan
simillatif calismalar tahmin etme, hizhlik, yorgunluk gibi gergcek sinav katilimcisi
davraniglarini temsil etmekte basarisiz olabilir (Thompson & Weiss, 2011; Wang ve
digerleri, 1999). Ayrica alanyazinda daha ¢ok iki kategorili siniflamaya ait ¢alismalara
rastlanmaktadir (Gundeger, 2017; Lau, 1996; Reckase,1983; Thompson, 2011). iki
kategorili siniflamalar kadar ¢ok kategorili siniflamalara da ihtiya¢ duyulmaktadir. Cok
kategorili siniflama igin Nydick vd. (2012), ¢cok boyutlu veri seti tizerinde Ug ve bes kategorili
siniflama ¢alismasi, Eggen ve Straetmans (2000), tarfindan pratik kisitlamalar altinda Ug¢
kategoride BBST uygulamasi ¢alisiimistir. Cok kategorili siniflamalara iliskin calismalar az
bulunmaktadir. Cok kategorili siniflamalarda dogru siniflama duzeyini yukseltmek icin
gerekli kosullarin neler oldugu net degildir. Ozellikle gercek veri seti ile cok kategorili
siniflama i¢cin BBST uygulamasina ait ¢ok sayida yéntemin ¢caprazlanarak performansinin

incelendigi bir arastirma érnedinin bulunmamasi literatiirde bosluk olusturmaktadir.

Gercgek veri seti tzerinde BBST’ nin gok kategorili siniflamada uygulanabilirliginin

arastirildigi calismaya ihtiyag oldugu gérilmustir. Bu calismada ingilizce seviye belirleme



sinavindan elde edilen gercek veri seti ile gok kategorili BBST uygulamasi igin tum
yontemler caprazlanarak birlikte kullanildiginda siniflama dogrulugu, ortalama test
uzunlugu, yanlihk, gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler arasindaki korelasyon (r),
RMSE ve ortalama mutlak hata (OMH) Uzerindeki etkileri 25 tekrarin ortalamasi ile
hesaplanarak siniflama kosullarinin performanslari belirlenmistir. Siniflama dogrulugu
endeksi ile dlgimu nicellestirerek siniflandirmanin kalitesi dlgiimustir. Bu endeks ile sinav
katilimcilarinin gercek siniflandirmalarinin gézlenen siniflandirmalarla ne élgiide uyumlu
oldugu farkh bir ifade ile sinava girenlerin siniflandiriima performansi belirlenmistir (Diao &
Sireci, 2018). ki, Ui¢ ve dért kategorili siniflamada gergek BBST uygulamasi icin test etkililigi
ve Olcme kesinligi en ylksek olan gercek veri seti ile ¢ok sayida siniflama kosullarinin

¢aprazlandidi en uygun desenler belirlenmigtir.

BBST uygulamasinda pratik kisittamalar adiyla igerik dengeleme ve madde kullanim
sikligi kontroli gibi 6lgmenin gecerliligini ylkselttgi distintlen ydntemler de bulunmaktadir.
BBST uygulamalarinda madde kullanim sikhdi kontrol yontemleri ve icerik dengeleme gibi
pratik kisitlamalar sorununda gec¢misteki arastirmalardan kisittamalarin getirilmesinin
gerekli olmadigi o6zellikle similasyon c¢alismalarinda pratik kisitlamalarin getirilmesinin
arastirma icin zararli oldugu disinidlmektedir (Thompson, 2007). Bu nedenle ve madde
havuzu genis oldugu icin maddeleri hatirlamaktan kaynakh gecerliligi etkileyecek durum

olmayacagi disunuldigunden arastirmada pratik kisitlamalar kullaniimamistir.
Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmanin amaci Iingilizce seviye belirleme sinavina ait gercek veri setinden
olusan genis madde havuzu Uzerinde iki, U¢c ve dort kategorili siniflama icin BBST'nin
uygulanabilirligini arastirmaktir. Bu amagcla Bilkent Universitesi Yabanci Diller
Yilksekokulundan 919 bireye uygulanan 256 okuma maddelerinden olusan ingilizce seviye
belirleme sinavina ait tek boyutlu gercek veri seti kullaniimistir. iki, Ui¢c ve doért kategorili
Bilgisayarda Bireysellestirimis Siniflama Testi (BBST) uygulandiginda; testin uzunlugunu

goOsteren (OTU), siniflamanin dogrulugunu gosteren (OSD) ve kestirimin standart hatasini



gosteren RMSE, ortalama mutlak hata (OMH), gergcek yeteneklerle BBST sonucunda
kestirilen yetenekler arasi korelasyon (r) ve yanlihgin; siniflama kriterlerinin Ardigik Olasilik
Oran Testi (AOOT), Guven Araligi (GA), Genellestiriimis Olabilirlik Oran (GOO); madde
secme yontemlerinin Kestirilen Yetenek ve Kesme Noktasi Temelli Maksimum Fisher Bilgisi
(MFB) ve Kulback Leibler Bilgisi (KLB); yetenek kestirim yontemlerinin Agirliklandiriimis
Olabilirlik Kestirimi (AOK), Beklenen Sonsal Dagihm (BSD), Maksimum Olabilirlik Kestirimi
(MOK) oldugu durumlarda nasil degistigi arastirilmistir. Tim ydntemlerin ¢caprazlanarak
olusturdugu kosullarda performanslarini ¢ok kategorili siniflama igin gercek veri ile
belirlemek ve élgme kesinligi ile test etkililiginin yontemlere gore nasil degistigini incelemek
amaclanmistir. Arastirmada 108 kosul belirlenmistir. Olusturulan 108 durum igin en uygun
siniflama kosuluna ait siniflama desenini 25 tekrarin ortalamasi alinarak belirlemek

amaclanmistir. Bu kosullari olusturan degiskenler Tablo 1 de gosterilmektedir.
Tablo 1

Arastirmada Incelenen Degiskenler

Veri seti Siniflama Siniflama Yetenek Madde Se¢me
Kategori Sayisi Kriterleri Kestirimleri Yontemleri
iki AOOT (FB: 0.1) BSD MFB-KY
Gercek veri seti Uc GA (%90) MOK MFB-KN
Dort GOO (FB:0.1) AOK KLB-KY
KLB-KN

Tablo 1 de ¢ siniflama kategori sayisi, U¢ siniflama kriteri, (¢ yetenek kestirim
yontemi, dort madde segme yOdnteminin gergek veri seti ile kullanildi§i gortilmektedir. Ug
siniflama kategori sayisi x U¢ yetenek kestirimi x U¢ siniflama kriteri x dért madde se¢me

yontemi = 108 tane kosul olusturulmustur.

Uluslarasi genis olcekli sinavlarda PISA, TIMSS gibi bireyleri ¢ok kategorili

siniflandirmanin amaglandi§i gériimektedir. Ozellikle yabanci dil sinavlari bireyleri dil



becerilerine goére siniflandirmaktadir. Dil sinavlari ve uluslararasi sinavlar bu anlamda
BBST ile benzer 6zelliklere sahiptir. Bu nedenle éncelikle dil sinavlarindan baslanarak
BBST uygulamalari kullanilirsa her bireye uygulanacak madde bireyin daha &nce
uygulanan maddelere verdigi cevaplar ile kestirilen yetenek dizeyine gore segilecek ve
bireyin yetenek duzeyine uygun maddeler uygulanacagi i¢in sinav bireysellestirilecektir.
Bdylece daha az sayida madde ile daha kisa slrede bireylerin dil seviyeleri hakkinda daha
dogru kararlar verilebilecektir. BBST icin ¢ok kategorili siniffamada en uygun desenin
belirlenmesi PISA, TIMSS gibi uluslararasi sinavlarda da gercek uygulamalara gegis slreci
icin 6nemli oldugu dustnulmektedir. Uluslararasi genis olgekli sinavlarin BBST ile

uygulanmasi binlerce sinav katilimcisini kapsadigi icin Snemli mali sonuclar dogurmaktadir.

Alanyazinda 6zellikle yurt igcinde ¢ogunlukla BBT igin arastirmalar yapilmistir (Arzu
& Dogan, 2021; Boztung-(")zt[]rk & Dogan, 2015; Eroglu & Kelecioglu, 2015; Gelbal & Sahin,
2020). BBST'ye iligkin yurticinde Demir ( 2019); Gilindeger (2017) olmak (izere az sayida
calisma bulunmaktadir. Yurt disinda ise yurt icine gore daha fazla sayida calisma
orneklerine rastlansa da genelde similatif veri ile yapilan ¢alismalardir (Lau,96; Kingsbury
& Weiss,1980; Spray & Reckase,1996). Yurt disindaki literatlir incelendiginde siniflama
kriterlerinden AOOT ve BUT siniflama kriterlerinin kargilastirildigr ¢alismalara (Kingsburry
& Weiss,1980; Nydick, 2013; Thompson, 2011), siniflamanin iki kategoride yapildigi
calismalara (Lau,1996; Reckase,1983; Spray & Reckase,1996) ve madde secme
yontemlerinin simulatif veri ile performanslarinin karsilastirildigr galismalara (Eggen, 1999;

Lin & Spray, 2000) rastlanmaktadir.

Alanyazinda gergek veri seti ve genis madde havuzu ile ¢cok sayida yetenek kestirim
yontemleri madde segcme yontemleri ve siniflama kriterlerinin ¢aprazlandigi genis kosullara
ait cok kategorili siniflamalarin 6lgme kesinligi ve test etkinligi agisindan incelendigi,
yontemlerin performanslarinin arastirildigi gergek uygulama igin olusturulan kosulara ait en
uygun desenlerin belirlendigi genis ¢apli calisma 6rneginin ulusal ve uluslararasi diizeyde

BBST uygulayicilarina ve literatire katki saglayacagi ve literatlirdeki boslugu kapatacag



nedeniyle 6nemli oldugu disinudlmektedir. Literatlirde 6zellikle GOO siniflama kriterinin,
MOK, BSD yetenek kestirimlerinin tim madde secme yontemleriyle caprazlandigi
performanslarinin ¢ok kategorili BBST uygulamasinda nasil oldugu net degildir. Bu
calismanin ¢ok kategorili siniflama yapmasi, gercek veri seti kullaniimasi ve BBST
uygulamasi i¢in Onceki calismalarda performanslari arastirilmayan yontemlere diger
yontemlerle caprazlanarak yer verilmis olmasi nedeniyle BBST uygulamasi icin faydali
olacagi disiinilmektedir. Ozellikle uluslararasi genis 6lgekli sinavlarda ve yurt icinde iki ve
cok kategorili siniflama gereken tim sinavlarda BBST uygulamalarinin ilerleyen teknoloji
ile kullaniimaya baslanilacagi, bireyleri se¢me ve yerlestirmede &énemli oldugu
disunuldiginde en dogru BBST desenlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu anlamda iki,
Uc ve dort kategoride yapilan BBST cgalismalari ile arastirmanin gergek veri seti ve genis
madde havuzu Uzerinde ¢alisiimis olmasi ve birgok yontemin ¢aprazlandigi genis kosullarin

arastirilmasinin alan literattrd icin de faydali olacagi dusunilmektedir.
Arastirma Problemi

Coklu kesme puanhi BBST uygulamalarinda tek boyutlu, iki kategorili maddelerden
olusan dil testine ait gercek veri seti sonuglarinda test etkililigi ve dlgme kesinligi farkh
yetenek kestirim yontemlerine, farkh siniflama kategori sayilarina ve siniflama kriterleri ile

madde secme ydntemlerine goére, kullanilan MTK modeli altinda nasil degismektedir?

Alt Problemler

1. BBST uygulamasinda MOK yetenek kestirim yonteminde, MFB (KY-KN) ve KLB
(KY-KN) madde secme yontemleri ile iki, U¢ ve dort kategorili siniflamada GOO (FB:0.1),
GA (%90), AOOT (FB:0.1) siniflama kriterlerine gére OTU, OSD ve 6lgme kesinligi nasil

degismektedir?

2. BBST uygulamasinda AOK yetenek kestirim yonteminde, MFB (KN-KY) ve KLB
(KY-KN) madde secme yontemleri ile iki, ¢ ve dort kategorili siniflamada GOO (FB:0.1),
GA(%90), AOOT (FB:0.1) siniflama kriterlerine gére OTU, OSD ve dlgme kesinligi nasil

degismektedir?



3. BBST uygulamasinda BSD yetenek kestirim yonteminde, MFB (KY-KN) ve KLB
(KY-KN) madde se¢me yontemleri ile iki, G¢ ve dort kategorili siniflamada GOO (FB:0.1),
GA (%90), AOOT (FB:0.1) siniflama kriterlerine gére OTU, OSD ve 6lgme kesinligi nasil

degismektedir?

4. Test uzunlugu, siniflama dogrulugu ve élgme kesinligi siniflama kriterlerine AOOT

(FB:0.1), GOO (FB:0.1), GA(%90) gore nasil degismektedir?

5. Test uzunlugu, Siniflamanin dogrulugu ve dlgmenin kesinligi Yetenek Kestirim
yontemlerine (AOK, MOK, BSD) gore nasil degismektedir?

6. Test uzunlugu, siniflama dogrulugu ve élgme kesinligi kestirilen yetenek ve kesme
noktasi temelinde madde se¢gme yontemlerine (MFB ve KLB) gére nasil degismektedir?

7. Test uzunlugu, siniflama dog@rulugu ve dlgme kesinligi siniflama kategori sayisina
(Iki, Gg ve dort kategori) gore nasil degismektedir?

8. Tum analiz sonuglarina gére en uygun BBST' i algoritmasi nasildir?

Sinirhihiklar

1.Arastirmada ingilizce seviye belirleme sinavina ait tek boyutlu veri setinde a
parametrelerinde yaklasik 40 maddedeki yakinsama problemi nedeniyle 3PLM’'ye gore
madde ve yetenek parametreleri kestirilememistir. Bu nedenle arastirmada yetenek

kestirmleri igin 2PLM kullaniimistir.

2.0rtak kokli maddeler nedeni ile madde ciftleri arasindaki disik dizeyli iligki

g6zardi edilmigtir.



Bo6lim 2
Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar

ikinci bolimde BBST'i uygulamasinin kuramsal temelini olusturan psikometrik
model olarak Madde Tepki Kurami (MTK), Madde havuzu, Baslama noktasi, Madde se¢imi,
Yetenek kestirimi ve Siniflama kriterleri ile ilgili bilgiler verilmistir. Sonrasinda ilgili

arastirmalara yer verilmistir.
Bilgisayarda Bireysellestirilmis Siniflama Testi (BBST)

Basari ve yetenek testleri sinava katilan bireylerin yeteneklerini bir noktada
belirlemek igin gelistiriimis testlerdir. Siniflama testi ise bireyleri belli bir 6zellige gore
siniflandirma amaci oldugunda kullanilir. Bilgisayar tabanl testler sonuglari yliksek dnem
arz eden siniflandirma kararlari vermek icin kagit kalem testlerine oranla tercih edilebilir.
Bilgisayarda Bireysellestiriimis Siniflama testi (BBST) 6zellikle sinava girenlerin
siniflandiriimasi i¢in tasarlanmis degisken uzunlukta bilgisayarli bir testtir. BBST testin
uzunlugunu her bir birey icin uyarlamakla kalmaz ayni zamanda bireyle ilgili bilgiyi, bireyin
parametreleri bilinen sorulara verdikleri cevaplar seklinde kullanir ve bu bilgiye goére
uyarlanabilir sekilde maddeleri seger. Maddenin zorlugu bireyin yetenegi ile iligkilendirilir,
bdylece yetenedi ylksek olan birey basit maddelerle zaman kaybetmez ve yetenedi dusuk
olan birey seviyesinin Uzerinde zor maddelerle karsilasmaz. Degisken uzunluklu testler,
rastgele madde secimi ve sirali madde secimi algoritmalariyla olusturulabilir. Sirali segim,
bir kesme puani noktasinda bilgiyi en Ust dlzeye ¢ikarmak icin maddelerin sec¢imi gibi
maddeleri akillica secen rastgele olmayan bir algoritmadir. Degisken uzunluklu BBST

olusturmak i¢in 3 ana 6zelligin tanimlanmasi gerekmektedir.
1. Segili bir psikometrik modelle guglendiriimis madde havuzu
2. Madde se¢im algoritmasi

3. Siniflama kriterleri
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Degisken uzunluklu testlerde sinav amacina ulagsmissa ¢ok az sayida madde kullanilsa bile
sonlandirilir. Bilgisayarda Bireysellestiriimis Testler yetenegin kestirimi icin en uygun
degisken uzunluklu testlerdir. BBST ise siniflama yapmak amaciyla kullanilan en uygun

degisken uzunluklu testlerdir.

BBST kagit kalem testlerinde oldugu gibi tek seferde verilmek yerine “tur” sistemiyle
isleyen bir test olarak kavramsallastirilabilir. Genel algi, bir maddenin veya madde grubunun
(test takimi) her turun basinda secilmesi ve testi cevaplayan kisinin maddelere yanit
vermesi ve bilgisayarin, bireyin siniflandirihp siniflandirilamayacagini degerlendirmek igin
yanitlar kullanmasidir. Siniflama kriteri bu degerlendirme icin nicel temeli saglar. Sinava
giren kisi siniflandirildiginda, test sonlandirilir. Siniflama kriteri karar veremiyorsa sireg
bagka bir turla kendini tekrar eder (Spray & Reckase, 1994). Bireye cevaplayacagi bir
madde sunulur. Bilgisayar hemen maddeyi puanlar ve siniflama kriterinin bireyin
siniflandiriimasiyla ilgili bir sonuca ulastirip ulastirmayacagini kontrol eder. Bireyin
siniflandiriimasina iliskin kararin bir maddeden sonra gergeklesmesi olasi degildir, bu
nedenle bilgisayar bir sonraki tura geger ve cevaplanmasi igin baska bir madde seger. Birey
bu maddeye yanit verir ve siniflama kriteri yeniden degerlendirilir. Birey siniflandirilamiyor
ise siniflandiriimasi icin Gglnct bir madde yoneltilir. Bu islem siniflama kriteri bireyi
siniflandirana kadar, madde havuzunda madde kalmayana kadar veya maksimum test
uzunluguna ulasilana kadar devam eder. Siniflama kriteri ve madde seg¢im sureci verimli
cahstigi igin, siniflama kriterleri bazen sadece birka¢ maddeden sonra siniflandirma
yapabilirler. BBST'de siniflama kriteri hem sonlandirma hem de siniflama goérevini yerine
getirir (Weiss & Kinsbury, 1984). BBST'de bireyin yetenegi kestirildikten sonra kestirilen
gegcici yetenek diizeyinde en ¢ok bilgi (KY) veren madde ya da kesme noktasinda en ¢ok

bilgi veren madde (KN) kullanilarak sinav bireye uyarlanmis olur.

BBSTarastirmalarinin genel amaci, BBST'nin verimliligini en Ust dizeye gikaran
belirli yontemleri belirlemektir. Bir BBST iki kategorili siniflandirmal bir durumda kesme

puaninin ¢ok Ustiinde veya altinda olan bireylerin siniflandiriimasinda yalnizca birkag
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maddeden sonra bir siniflandirma yapabilirken yetenek seviyesi kesme puanina yakin olan
bireyler soru havuzundaki her maddeye cevap verebilir ve siniflama kriteri yine de bir
siniflandirma yapamayabilir. Bu nedenle daha etkili siniflama kosullarinin gelistiriimesi,
yuksek dizeyde kesin ve dogru siniflandirma seviyelerini korurken birey basina disen
madde sayisi ortalamasini azaltmada yardimci olacaktir. Kisi basina sinav suresinde bir
azalma, c¢ok sayida teste giren bireyler icin zaman finansal ve kaynaksal yansimalar
icerebilir. Bir BBST'i tasarlamak icin, bir test gelistirme uzmani, yukarida belirtilen Ug¢
dzelligin her birini ele alacak bir yéntem belirtmelidir. ilk olarak, maddeleri kalibre etmek icin
bir psikometrik model se¢imini gerektiren kalibre edilmis bir madde havuzu gelistirilmelidir.
Bir BBST icin psikometrik bir model gereklidir ¢linkii madde se¢im yontemleri ve siniflama
kriterleri, madde ve yetenek parametrelerini belirlemek ve hesaplamalari gerceklestirmek
icin bir psikometrik model kullanir. Baglatma kurali, yetenek belirleme yodntemleri, test
boyunca maddeler ve madde gruplart dinamik olarak secildiginden, bu secimi
gerceklestirmek icin madde se¢gme yontemi, hem testin ne zaman durdurulacagini hem de

bireyin nasil siniflandirilacagini belirlemek icin bir siniflama kriteri gereklidir.

Thompson’a (2007) goére BBST psikometrik model, madde havuzu, baslama

noktasi, madde segcme yontemi, siniflama kriteri olarak bes ana yapidan olugsmaktadir.

Tablo 2

Bilgisayarda Bireysellestiriimis Siniflama Testi Algoritmasi

BBST i Bilesenleri Uygulanabilen Secenekler
Psikometrik model KTK ve MTK
Madde havuzu Sivri ve Basik
Baslama Noktasi Q= 0 ve On bilgi
Madde Secimi Kestirim temelli, Kesme noktasi temelli, Global
Yetenek Kestirimi MOK, AOK, BSD, MSD, Owen’ in Bayesgi Yaklasimi

Siniflama Kriteri AOOQOT, GOO, BUT, GA, BKK
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Thompson (2007) ile Weiss ve Kingsbury’e (1984) gore BBST algoritmasi Tablo 2'de
Ozetlenmistir. Tablo 2’ye gére BBST'de psikometrik madel i¢in Klasik Test Kurami (KTK) ve
Madde Tepki Kurami (MTK) kullaniimaktadir. Madde havuzu sivri ve basik, teste baslama
noktasi yetenek dizeyi sifir veya 6n bilgiler kullanilarak yapilmaktadir. Madde seg¢iminde
kestirilen yetenek temelli, kesme noktasi temelli ve global (ortak) madde segme yontemleri

kullaniimaktadir. Yetenek kestirim yontemi olarak Maksimum Olabilirlik Kestirimi
(MOK), Agirlikli Olabilirlik Kestirimi (AOK), Beklenen Sonsal Dagilim (BSD),
Owen’'in Bayesci Yetenek Kestirimi gibi yontemler, siniflama kriterleri olarak Ardisik
Olasilik Oran Testi (AOOT), Genellestiriimis Olabilirik Oran (GOO),
Bireysellestiriimis Uzmanlik Testi (BUT), Guven Arahgi yontemi (GA), Bayesci Karar
Kurami (BKK) gibi yontemler kullanilabilmektedir. Daha kesin ve etkili BBST
uygulamasi i¢in daha dogru algoritmalarin gelistiriimesi gerekir ¢unki BBST
bilesenlerinin uygun algoritmalarla olusturulmasi, testin etkililigini ve guvenirligini
belirler (Thompson, 2009). Bu nedenle bu arastirmada en uygun BBST algoritmasi

belirlenecektir.

Psikometrik Model

Bilgisayarda Bireysellestiriimis Siniflama Testinin en temel bileseni psikometrik
modelin segilmesidir. KTK ve MTK kullanilan psikometrik modellerdir. KTK sabit madde
sayisi ile geleneksel olarak ortalama yetenek etrafinda bir yetenek araligini digmek igin
tasarlanan sinavlarda kullanilir. MTK da madde havuzundaki maddeler, 6grenci yetenekleri
ve kesme puani ayni Olgekte yer aldidi icin daha avantajlidir (Thompson, 2007). Ayrica MTK
nin yerel bagimsizlik &zelligine gdére madde parametreleri 6rneklemden, yetenek
parametreleri maddelerden bagimsiz kestiriliyor olmasi nedeni ile BBST igin genelde MTK
modeli tercih edilmektedir. Bu ¢alismada ingilizce seviye belirleme sinavina ait tek boyutlu
gercek veri setinin analizleri icin MTK modeli kullaniimigtir. Bu nedenle MTK detayli olarak

anlatiimistir.
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Madde Tepki Kurami (MTK). MTK bireylerin gézlenen yeteneginden ol¢ulmek
istenen Ozellige ait baskin yetenekler arasinda iligki kurarak bireyin yetenegi tahmin edilir.
Madde tepki kurami bilgisayarda uyarlanabilir test programlarini uygularken de kullanilan
model tabanli bir élgiim sistemidir. Bireyin maddeye verdigi cevap ile belirlenen 6zellik

arasindaki iligkiyi gosterir (Demars, 2010).

Geleneksel kagit kalem testlerinde KTK temelli testin tamamu igin analizler yapilir,
MTK da ise madde seviyesinde analizler yapildigi i¢in BBT ve BBST icin uygun bir 6lcim
modelidir. MTK'ya gére madde parametrelerinin farkli evrenlerde testi alan bireyler icin ayni
olmasi ya da madde istatistiklerinin gruptan bagimsiz kestirilebilmesi (madde
parametrelerinin degismezlik 6zelligi), yetenek parametrelerinin degismezlik 6zelligi olan
ogrenci  yeteneklerinin maddelerden bagimsiz kestiriimesi ve o6grencilerin kestirilen
yeteneklerine ait kestirimin standart hatasi belirlenebilmektedir (Hambleton &

Swaminathan,1985) . MTK’ da degismezlik 6zelligi evrendeki parametrelere uygulanir.

MTK da yetenek diizeyi ile dogru yanit olasiligi arasindaki iliski, madde karakteristik
egrisi ile gosterilen dogrusal olmayan, monoton artan fonksiyondur (Lord, 1952). Madde
karakteristik egrisi maddeye verilen tepki ile bireyin yetenegi arasindaki iligkiyi gosteren
fonksiyon grafigidir. Madde karakteristik edrisinde yetenek diizeyi yukseldikce 6grencinin

dogru cevap verme olasiligi artar (Hambleton & Swaminathan,1985).

Tek boyutlu, ¢ok boyutlu MTK modelleriyle, iki ve ¢ok kategorili maddelerden olusan
testlerde uygulanabilen MTK modelleri bulunmaktadir. Kullanilacak MTK modeli
belirlenirken model veri uyumunu go&steren degerler incelenmelidir. Yetenegin dogru
kestirilebilmesi icin modelin veriye uyumlu olmasi gerekir. BBST'de madde secim
algiritmasi nedeniyle test bireye uyarlanir. MTK'nin bireye uyarlanmis uygulamalarda
degismezlik 6zelligi nedeniyle kullaniimasinin etkili olacagr dusidndlmektedir. Bu
arastirmada iki kategorili tek boyutlu maddeler kullaniimistir bu sebeple tek boyutlu MTK

modellerine yer verilmistir.
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MTK Modellerinin Varsayimlari. MTK da modeller vardir. Veri seti modeller ile
uymlu olmahdir. Tum modellerin varsayimlari vardir. MTK nin temel varsayimlar tek
boyutluluk, yerel bagimsizlik ve testin hiz testi olmamasidir (Hambleton & Swaminathan,
1985). Tek boyutluluk test maddelerinin bagat bir 6zelligi 6lgmesidir. Sinava giren kisilerin
test maddelerine verdigi yanitlarin tek bir gizil 6zellik veya yetenegin gdzlemlerini temsil
ettigini ima eder (Embretson & Reise, 2000). Her 6grenci icin bir tane 6zellige ait yetenek
degerinin bulundugu anlamina gelir ve o tek 6zellik igin maddeye tepki verilir, bunun disinda
bir boyut sadece o maddeye 6zgu tesaduifi hata ya da éngériilmeyen boyut olarak ele alinir,
diger maddeleri etkileyen bir durum degildir. Bu varsayimin yok sayllmasi parametrelerin
veya standart hatanin dogru kestiriimemesine sebep olabilir (Demars, 2010). Test

maddeleri birden fazla 6zelligi 6lgtiyorsa cok boyutlu MTK modellerinden yararlaniimalidir.

Yerel bagimsizlik varsayimi ise belli bir yetenek duzeyinde bir maddeye verilen
tepkilerin diger maddelere verilen tepkilerden istatistiksel olarak bagimsiz olmasidir.
Testteki bir maddenin diger maddeye ipucu vermemesidir. Ayni yetenek dizeyindeki
bireylerin maddelere verdikleri cevaplarin birbirinden bagimsiz olmasidir. Yerel bagimsizhk
varsayiminin ihlali, bagka bir boyutun maddelere verilen yanitlari etkiledigini ve dolayisiyla
tek boyutluluk varsayimini ihlal ettigini dusundurebilir (Demars, 2010). Ayni yetenek
duzeyinde maddeler arasi kovaryans sifir ise test yerel bagimsizdir ve tek boyutludur
(Hambleton & Swaminathan, 1985). MTK da yerel bagimsizlia madde dizeyinde bakilir.

Yerel bagimsizlik boyutluluktan ayri dederlendirilmelidir (Demars, 2010).

Bireylerin maddelere cevap verirken hiz ya da zamandan etkilenmesi testin yerel
bagimsizlik ve tek boyutluluk 6zelligini etkiledigi icin maddeleri cevaplayabilecekleri kadar
sirenin verilmesi uygulanan testin hiz testi olmamasini saglar. Bu durum testi yarim kalmis
ogrenci sayisina bakilarak anlasilir (Hambleton & Swaminathan, 1985). Bir testin hiz testi
olmasi tek boyutlu olmasini engellemektedir ¢inkd hiz test performansini etkileyen bir

Ozellik olarak test puanlarina yansimaktadir. Testin hiz testi olup olmadigini belirlemek igin



15

ayni testin zaman sinirlamasi olmadan yapilan uygulamasindan elde edilen puanlarin

karsilastirilmasi yapilabilir.

MTK Modelleri. Coktan se¢meli maddelerde her bir madde igin dogru/yanhs
puanlama sistemi kullanildigindan iki kategorili MTK modelleri kullanilabilir. Likert tipi
Olceklerde tim maddeler icin c¢esitli duzeyler yer almakta ve maddeler ¢oklu
puanlanmaktadir (Hambleton & Swaminathan, 1985). MTK’ da her model kendine 6zgi
madde karakteristik egdrisi ile tanimlanir. MTK da modeller dogru yanitlama olasiligi ile
yetenek dizeyi arasindaki iliskiye dair matematiksel esitlik sunmaktadir. MTK da yetenek
arttikga basari, performans ya da olgllen 6zelligin miktari artmalidir. Her bir modelde
sayisal degerleri belirli bir madde karakteristik egrisini tanimlayan bir veya daha fazla
parametre yer alir. En temel ayrim maddeyi tanimlamakta kullanilan parametre sayisidir.
Yaygin kullanilan modeller bir parametreli lojistik model (1 PLM), iki parametreli lojistik
model (2 PLM), U¢ parametreli lojistik model (3 PLM) ve doért parametreli (4 PLM) lojistik
modeldir. Modellerin her birinde cesitli yetenek dizeyinde maddeyi dogru yanitlama
olasiiginin tespiti igin matematiksel esitlikler kullanilir sonra bu esitliklere karsilik gelen
madde karakteristik egrisi ¢izilir. MTK da tum modellerin varsayimlari vardir. Bu varsayimlar
iki grupta ele alinabilir. Birincisi MTK ya ait ve tim modeller icin gecerli olan varsayimlar
olan tek boyutluluk, yerel bagimsizlik ve testin hiz testi olmamasidir. ikinci grup ise
modellere 6zgii varsayimlardir. Ornegin 1 PLM de madde ayirt edicilik gicleri esit sans
parametresi sifir kabul edilmektedir. Bu ¢alismada iki kategorili puanlanan ingilizce seviye
belirleme sinavina ait gercek veri seti kullanildidi igin ikili puanlanan tek boyutlu maddeler

igin kullanilan 1 PLM, 2 PLM, 3 PLM MTK modellerine yer verilmistir.

1 Parametreli Lojistik Model. Model tek bir madde parametresinin tahminlerini
saglar (Rasch,1960).Tim maddeler icin ayirt edicilik (a parametresi) guglerinin esit
oldugunu kabul eder. Madde gticlik parametresi b; ile temsil edilir. 1 PLM icin kestirilen tek
madde parametresidir.1 PLM igin bir maddeye dogru yanit verme olasihidi su sekilde

tanimlanir (Hambleton & Swaminathan, 1985).
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e [Da (8-bi)]
1+e [ D4 (6—bi)]

P(Xi=1|0)) = 1)

Formiilde teta (8) sinava giren kisinin yetenek seviyesini temsil eder, bir j kigisinin dogru
cevap verme olasihgini gosterir, bi i maddesinin zorluk seviyesini veya konumunu temsil
eder.%50 olasilikla maddeyi dogru yanitlayabilecek yetenek dlizeyini gosterir. Teorik olarak
b; parametresi -~ ile +« arasinda dedisir uygulamada degeri [-3,+3] arasinda
degismektedir. Formuldeki a parametresi madde ayirt ediciligi olup tim maddeler igin sabit
ve birbirine egittir bu nedenle tim maddelerin zorluk seviyelerine esit olarak ayrim yaptigi
varsayllarak madde karakteristik egrileri ¢akismaz. Amacg bireyin sadece yetenegini

kestirmek oldugunda az sayida parametre iceren 1 PLM kullanilabilir.
Sekil 1

1PLM igin Madde Karakteristik Egrisi

1.00
Il
(o
2 050
=
(1]
L.
e
=W
0.00 : | '

® o T

Madde karakteristik egrisi sinava giren kisinin yeteneg@i, madde guglik parametresi ve
maddeye verilen yanitin olasili§i arasindaki iliskiyi gdstermek icin kullanilir. Bireyin yetenegi
x ekseninde yer alan 8 dl¢edi ile temsil edilir. Madde gu¢ligl x ekseninde yer alan yetenek
Olcegi ile ayni Olgekte yer alir bu sinava giren kisinin yetenek dizeyi ile madde gugligu

arasinda dogru yanit olasiligina iligskin dogrudan karsilastirmayi kolaylastirir. Bir madde igin
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bi parametresi yetenek dl¢cedinde dogru cevaplama olasihgi 0.50 ye karsilik gelen noktadir.
Yetenek dlgegiyle baglantili olarak madde karakteristik egrisinin konumunu gosterir. +3 e

yakin maddeler zor -3 e yakin maddeler kolay maddelerdir.

2 Parametreli lojistik model. 2 PLM de madde guc¢lugi (bi) ve madde ayirt ediciligi
(ai) olarak adlandirilan iki parametre bulunur. Theta (8) bireyin yetenek seviyesini temsil
eder. Ayirt edicilik parametresi (a) ylksek maddeleri dogru cevaplayan 6grenciler daha
ylksek yetenege sahiptir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Belirli bir (8) ile sinava giren

j bireyinin bir i maddesine dogru yanit verme olasiligi su sekilde tanimlanir.

e [ Dai (6—bi)]

P(X i=1 | 0j ): 1+e [ Dai (6-Dbi)] ?

Burada bi madde gug¢liguni, veya maddenin dlgulen dzellik icin konumunu temsil eder, ai i
maddesinin ayirt etme gucinl temsil eder. D 6lcekleme sabitidir. Modelde a parametresi ;

(-0, =) arasindadir uygulamada [0, 2] dir.
Sekil 2

2 PLM igin Madde Karakteristik Egrisi

1.00

Probability (X

0.00 -+ ! 1 I I I I
-3.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0
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Grafikte egimler farkh oldugu icin egriler birbirini kesebilir. Ayirt edicilik parametresi (a)
blkilme noktasindaki edimle orantilidir. Madde karakteristik egrisinin egimi arttikgca
maddenin ayirt etme glcu de artmaktadir. Daha yiksek a parametresi maddenin gigclik
seviyesine yakin farkl yetenek seviyeleri arasinda daha iyi ayrim yapilabildigini gosterir.
Madde gulglik parametresi (b) bukilme noktasina karsilik gelen yetenek seviyesidir.

Bikulme noktasinda maddeye dogru yanit verme olasiligi 0.50 dir.

3 Parametreli Lojistik Model. 3 PLMde madde gugligu (b), madde ayirt ediciligi
(a), madde sans parametresi (c) U¢ parametre tahmin edilir (Birnbaum, 1968). 3 PLM de
teta 6grencinin yetenek seviyesini temsil eder. Belirli bir 6 ile sinava giren bir j nin bir

maddeye dogru yanit verme olasiligi asagida tanimlanmistir.

. . Dai (6—bi
P(Xi=1]6))=Ci+(1-C) 1: [gla(i (e—gi])] K

Burada bi, i maddesinin gizil 6zellik boyunca zorluk seviyesini veya konumunu temsil eder,
ai i maddesinin ayirt etme gucind, ci sinava giren j bireyinin dogru yanit secenegini tahmin
etme olasiligini temsil eden sansla dogru yanit verme olasihigidir. D 6lcekleme sabitidir. 3
PLM de diger modellerden farkli olarak ¢ parametresi sansla dogru yanitlama olasiligini
gOsterir ve madde karakteristik egrisinin alt asimptotu olarak tanimlanir. Alt asimptot sifirdan
blylk olabileceginden grafigin buikilme noktasi 0.50 ye esit olan dogru yanit verme
olasiligina karsilik gelmeyecek daha buyuk olacaktir. C parametresinin teorik olarak araligi
[0,1] dir. 3 PLM de b parametresi ¢ parametresinden dolayr 0.50 olasilikla dogru
yanitlanabilecek yetenek diizeyini degil bu yetenek dlizeyinin Ustliine denk gelen 1+c/2
olasilikla dogru yanitlanabilecek yetenek diizeyini gdsterir. 3 PLM ¢ parametresi nedeni ile

¢oktan se¢gmeli sinavlarda kullanilir.
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Sekil 3

3 PLM igin Madde Karakteristik Egrisi

1.00

0.00 i i ' . i i
-3.0 -2.0 -1.0 0.0 1.0 2.0 3.0

BBST uygulamasinda 3 PLM ile siniflama analizleri yapildiginda daha yiksek siniflama
dogrulugu ve daha az madde ile sinavin sonlandidi yapilan arastirmalardan anlagiimaktadir
(Reckase, 1983; Lau, 1996; Jiao & Lau, 2003). MTK modellerinde 3 PLM kullanildiginda

parametre kestirimleri icin yakinsama problemi de yasanabilmektedir (Eckes, 2014).

Model Segimi

MTK da uygun modelin se¢imi icin model varsayimlarinin test edilmesi gerekir. Bir
verinin MTK nin varsayimlarini sagladiktan sonra hangi modelle analiz edilecegine iligkin
cesitli dlgltler bulunmaktadir.

Model veri uyumu, puanlamada maddelerin nasil agirliklandirildiklari, dlgmede
istenilen dlgek 6zellikleri, parametre kestiriminin amacidir (Hambleton & Swaminathan,
1985). Parametre ve yetenek kestirimlerinin hatasiz olabilmesi adina kullanilan verinin
tercih edilen modelin varsayimlarini karsilar nitelikte, model ile uyumlu olmasi gereklidir.
Modellerin en genel hali 3 PLM dir. Modelin kendine 6zgu varsayimlari yoktur. Sans

parametresi (cj) sifir oldugunda 2 PLM elde edilir. 2 PLM ‘e ayirt edicilik parametresi (a;)

degerlerinin esit oldugu varsayimi eklenirse 1 PLM elde edilir.
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Model veri uyumunun iyiligi igin AIC ve BIC degerlerinin dusuk — loglikelihood
degerlerinin ise mutlak degerlerinin kiguk olmasi beklenir. -Loglikelihood degeri, verinin
modelden uzaklasma derecesini gostermektedir. Deger nekadar disik olursa veri modele
o kadar iyi uyum saglamistir (Embretson & Reise, 2000). Degder ne kadar blyukse veri
modelden o kadar uzaklasir. Model-veri uyumunu degerlendirmede AIC, BIC,-loglikelihood

uyum istatistikleri ANOVA ile incelenerek iki model karsilastirlabilir.

MTK da madde parametrelerinin gruptan ve birey parametrelerinin maddelerden
bagimsizhgl sayesinde bilgisayarda bireysellestiriimis testlerde ve bilgisayarda
bireysellestiriimis siniflama testlerinde bireylerin yetenedi maddelerden bagimsiz olarak
kestirildigi icin bireyler farkli maddeleri cevaplasalar bile karsilastirilabilmektedir.

(Hambleton & Swaminathan,1985).
Madde Havuzu

Etkili bir BBST uygulamasi igin biyik bir madde havuzuna ihtiya¢ duyulur. Madde
havuzunda bulunmasi istenen ¢ok sayida maddeyi ayni gruba tek seferde uygulayip elde
etmek zordur. Ayni gruba farkli zamanlarda ya da ayni evrenden farkl gruplara uygulama
yapilir (Kolen ve Brennan, 2004). Bu durumda yapilan uygulamalarda ortak “(anchor)”
maddeler kullanilarak testlerin 6lgekleme yapilarak kalibre edilmesi uygun olacaktir (Nydick

& Weiss, 2009).

Etkili bir madde havuzu kalibrasyon sirecinde secilen MTK modeline, madde se¢cme
yéntemlerine ve madde havuzunun yapisina baglidir. Madde havuzunda maddeler kagit
kalem formatinda uygulanir ve uygun MTK modeli ile kalibrasyonu yapilir (Yoes, 1995).
Kesme noktasi ve kestirilen yetenek temelli madde se¢cme algoritmalarina bagli olarak
madde parametreleri icin istenen ranj araligi belirlenir. Kesme noktasi temelli madde se¢gme
algoritmasi kullaniliyorsa kesme noktasinda yuksek bilgi veren ve bu bélgede guglik
degerine sahip maddelere ihtiya¢ duyulur. Kestirilen yetenek temelli madde secme
algoritmasi kullaniliyorsa bireyin kestirilen yetenek dizeyinde ylksek bilgi veren ve bu

duzeydeki glclikte madde segim ranji genis olan maddeler olmalidir. Bilgisayarda
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Bireysellestiriimis Test Uygulamalarinda amag¢ not vermek ise yetenek olgeginin her

noktasinda maddeye ihtiya¢c duyulmaktadir (Thompson & Weiss, 2011).

iki kategorili siniflamada tek bir kesme puani oldudu icin madde havuzu kesme
puani etrafinda ylksek bilgi veren maddelerden olusabilir. Cok kategorili siniflamada birden
fazla kesme puani oldugu icin sinav katilimcisinin puani iki kesme puani arasindaysa sorun
yasanabilir. Bu nedenle kestirilen yetenek temelli madde se¢me yontemlerinin de
kullaniimasi gerekir (Haring, 2014). Stocking (1994) BBST uygulamasinda madde
havuzunun buyUkligua icin kagit kalem formatinin en az 6 kati madde olmasi gerektigini
belirtmektedir. Bu arastirmada kestirilen yetenek temelli ve kesme noktasi temelli madde
se¢cme yontemleri kullaniimistir. Madde havuzunda kagit kalem formatinda uygulanan 9
setten olusan, her sette yaklasik 35-39 arasinda toplam 256 madde bulunmaktadir. Her

setteki madde sayisinin yaklasik 6 katindan fazla madde havuzunda madde bulunmaktadir.
Baslama Noktasi

BBST uygulamasi icin bireyler hakkinda 6n bilgiler mevcutsa 6n bilgi kullanilarak ve
onceden belirlenen yetenek dizeyleri baslama noktasi olarak belirlenebilir (Weiss &
Kingsbury, 1984; Yang ve digerleri, 2006). Baslama noktasinin bireyin yetenek dizeyi ile
farkli olmasinin kaygiya sebep oldugu disiinilmektedir (Wainer & Kiely,1987). Onsel bilgi
olmadiginda yetenek ranjinin ortasindaki bir madde ile (6 = 0) baslanmasi kullanilan bir
yontemdir (Thompson, 2007). Bu arastirmada kosullarin tamami igin baslama noktasi 6 =

0 olarak belirlenmisgtir.
Madde Secimi

BBST uygulamasinda madde secim prosediri siniflandirmayi saglayan temel
bilesendir. BBST uygulamasinin amaci sinava giren kisinin en dogru sekilde
siniflandirimasini  saglamaktir. Olgimin  kesinligi sinava giren kisinin yetenegini
belirleyecek en bilgilendirici maddenin segilmesiyle saglanir. Madde secim yontemlerindeki

farkhliklar, ayni sinav katilimcilari igin farkli madde segimlerine ve dolayisiyla farkl
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siniflandirma kararlarina yol agabilir. Bu nedenle, madde sec¢im yonteminin secimi,
bilgisayarda bireysellestiriimis siniflama testin en &6nemli parcalarindan biridir

(Nurakhmetov, 2019).

BBST de en temel madde secimi rastgele madde segimi ile gelistirilmistir (Ferguson,
1969). Rastgele madde secimi ile ne secilen maddeler ne de 6grenciler hakkinda bilgi
kullanmamaktadir. Rastgele madde segiminin verimsiz oldugunu Kingsbury ve Weiss

(1983) yaptiklari calismalarla ortaya koymuslardir.

Akill madde seg¢imi belli bir ydontemle madde secimi olarak daha dogru siniflama
yapmaktadir. Kesme noktasinda bilgi veren ve kestirilen yetenekte bilgi veren maddeler
olarak iki yontem bulunmaktadir (Thompson, 2007). Kestirim temelli madde se¢gme ydntemi
ile kesme puanindan bagimsiz sinava giren kisinin testte o noktaya kadar kestirilen yetenek
duzeyinde en yuksek bilgiyi veren madde secilmektedir. Sinava giren bireyin testin o
noktasina kadar verdigi yanit vektori ile hesaplanir. Kesme puani temelli madde segme
yonteminde maddeleri kesme puanina goére degerlendirir yetenek tahminini igermez, kesme
noktasinda en yuksek bilgiyi veren madde secilir. Kesme puani temelli Gi¢ yontem vardir.
Maksimum Fisher Bilgisi (MFB), Kullback Leibler Bilgisi (KLB) ve Log-odds ratio
yontemleridir (Lin & Spray, 2000). MFB tek bir noktada bilginin maksimize edilmesini saglar,
KLB’'da kesme puani etrafindaki kiigik bir bdlgedeki bilgiyi degerlendirir (6, — 6, ). Log-
Odds Orani yonteminde kesme puaninin her iki tarafinda olasilik de@erleri arasinda en
blyUk farkhliklari Greten madde secilir (Embretson & Reise, 2000). Lin ve Sprey’e (2000)
gore bu ¢ yontem de ayni seyi de@erlendirdigi icin karsilastirildiginda G¢l de neredeyse
esdegerdir. Bir madde secim kriteri agisindan en ylksek bilgi veren madde digeri i¢in de en

yuksek bilgi verecektir.

Kestirim temelli madde seciminde de MFB ve KLB kullanilabilinir. (Reckase,
1983; Spray & Reckase,1994; Eggen,1999). Burada kesme puaninda degil kestirilen
yetenek diizeyinde ve yetenek diizeyi ¢evresinde en c¢ok bilgi veren maddenin secimi

benzerdir. Kestirilen yetenek diizeyine goére birey icin madde segilir. Bu da teste bireysellik
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katar. Bunlarin disinda global (ortak) madde secim yontemi de bulunmaktadir. Yetenek
dizeyinde madde bilgisini degerlendiren genis yetenek ranjinda bilgiye ihtiyag
duyuldugunda bireyin yetenegi ile ilgili test baslangicinda en az bilgi sahibi olundugunda ve
birden fazla kesme puani oldugunda kullanilabilir. istenen bilginin tek kesme puani oldugu

durumlarda etkili degildir (Weissman, 2006).

Bu caligmada kesme puaninin bir, iki ve G¢ oldugu siniflama kategori sayisinin iki,
Uc ve dort oldugu tek boyutlu dil testine ait gercek veri seti ile BBST uygulamalarinda MFB
kestirilen yetenek (MFB-KY) ve MFB kesme noktasi (MFB-KN), KLB kestirilen yetenek

(KLB-KY), KLB kesme noktasi (KLB-KN) temelli madde se¢me yontemleri kullaniimigtir.
Yetenek Kestirimi

MTK temelli puanlama &grencilerin maddelere verdikleri cevaplara ve kestirilmis
madde parametrelerine dayanir. Bir yetenek kestirim prosedri yetenek kestirimini elde
etmek icin sinav katihmcisinin  maddelere verdigi yanit &runtisind madde
parametreleriyle birlikte kullanir. Bilinen madde parametreleri kullanilarak sinav

katilmcisinin bilinmeyen yetenegi tahmin edilir.

BBST de ise siniflamanin etkililigi ve maddeleri kalibre etmek igin psikometrik model
secimini gerektiren kalibre edilmis madde havuzu, madde secimi ile siniflama kriterleri ve
parametreleri belirlemek icin psikometrik model, madde secimi icin ve buna bagl siniflama
kararlarinin uygunlugu igin yetenek kestirim yontemi ve testin ne zaman durdurulacagi
bireyin nasil siniflanacagini belirlemek icin bir siniflama kriteri gereklidir (Thompson, 2009).
BBST’'de madde seciminin dogru olmasi yetenek kestirim yonteminin dogru belirlenmesine
baglidir. Az sayida madde ile dogru siniflama yapiimasinin temeli yetenek kestirim
yontemine baghdir. BBST* uygulamasinin amaci da az madde ve ylksek siniflama
dogrulugu ile siniflama yapmaktir (Thompson, 2009). BBST icin yetenek kestirim

yénteminin performansi bu nedenle ¢ok énemlidir.
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Alanyazinda MTK temelli Maksimum Olabilirlik Kestirimi (MOK; Birnbaum, 1968),
Marjinal Maksimum Olabilirlik Kestirimi (MMOK; Bock ve Aitkin, 1981), Agirhklandiriimis
Olabilirlik Kestirimi (AOK; Warm, 1989) ve Bayesci yetenek kesitim yontemleri olan Ardisik
Bayesci Kestirim Yontemi (Owen, 1975), Maksimum Sonsal Dagilim ydntemi (MSD;
Samejima, 1969), Beklenen Sonsal Dagilim (BSD; Bock ve Aitkin, 1981), olmak tzere farkli
yetenek kestirim ydntemleri bulunmaktadir. Yetenek kestirim ydntemlerinin tamami bir
miktar da olsa yanh kestirim yapmaktadir (Warm, 1989). BBST calismalarinda yetenek

kestirim yontemlerinin performanslarina ait bilgi az bulunmaktadir (Wangé& Vispoel, 1998).

Yetenek kestirim yontemlerinin bazi olumsuz yanlari bulunmaktadir. Ornegin
Maksimum olabilirlik yontemi maddelerin timd dogru tumu yanhs oldugunda kestirimde
bulunmaz. Verinin modele uygun oldugu dusunulerek kestirim yapilir (Warm (1989).Yansiz
olmasi tetanin beklenen degerinin gercek dederine esit olmasi etkili bir kestirici olmasi,
hatalarinin normal dagihm géstermesi olumlu 6zellikleridir (Embretson & Reise, 2000).
Literatiire gbre dedisken uzunluktaki bireysellestiriimis testlerde yetenek kestirimi igin AOK
kullanildiginda MOK’a gére daha az sayida madde ile test sonlandirildi§i gérilmektedir. Bu
durum da madde kullanim sikhgini disarir test slresini azaltir testin kullanighligini artirir
(Warm, 1989). Tium maddelerin dogru veya yanlis cevaplanmasi durumunda MOK'un
kestirimde bulunamamasi &zelliginden dolayr Bayesci kestirim yontemlerinin MOK’a
alternatif kestirim yapabildigi literatiire gére bilinmektedir. Bu ¢alismada bayesci kestirim
yontemlerinden BSD ve MOK’'a gore daha kullanigh oldugu literatiirde belirtilen AOK
yontemi ve tim maddelerin yanlis veya tim maddelerin dogru cevaplandigi veri madde
havuzunda bulunmadigi igin, MOK’un siniflama c¢alismalarinda literatiirde performansi ¢ok
arastirilmadigi icin MOK yetenek kestiriminin de performansi arastiriimistir. Asagida BSD

ve AOK ve MOK agiklanmistir.

Beklenen Sonsal Dagilim Yetenek Kestirim Ydntemi (BSD). BSD iteratif bir
yontem degildir. BBST igin istenen durum olan daha hizli yetenek kestirimini

yapabilmektedir. TUm maddeler dogru ya da tim maddeler yanlis isaretlense bile yetenek
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kestirimi yapabilir (Embretson & Rise, 2000). BSD 6nsel dagilimin modu yerine ortalamayi
bularak turetilen bir bayesian kestirimidir. Onsel dagilim tetanin evrende nasil dagildigi
hakkindaki bilgidir. Ornegin birey normal dagilim gdsteren bir evrenin {yesi ise cevap
oruntusu icin tetanin olabilirlik kestiriminin -5 degerini almasi ¢ok olasi degildir (Demars
2010). Madde sayisi az oldugunda BSD’in kestirimi yanl olur. Bayes istatistiklerinde dnsel
dagilim gbézlenen veriye dayanan olabilirlik fonksiyonu ile ¢arpilir sonug sonsal olabilirlik
olarak adlandirilir (Demars, 2010). Madde sayisi az oldugunda yetenek kestirimlerinin
degeri ortalama yodniinde yanlilik gosterir. Ortalamaya dogru yanlilik ug noktalara yakin
degerleri, yetenek tahminlerinin ortalamasina yakin olan degerlerden daha fazla etkiler
(Lord, 1986). Bu sebeple bayesian yetenek kestirimlerinin maddelerin uygulanma siralarina
bagh etkilerinin oldugunu, ayni madde setini alan fakat maddelerin sunulma sirasi degisen
sinav katilimcilari farkh yetenek tahminlerine sahip olabilir (Parshall ve digerleri, 2002).
Olumsuz yani kestirimin yanli olmasidir (Wainer & Thissen, 1987; Embretson & Reise,
2000). Yetenek kestirim yonteminin hizhh olmasi, etkili kestiim yapmasi ve c¢alismada
madde havuzunun bulyUkliginin az olmamasi, gercek veri Uzerinden kestirimlerin
yapilacak olmasi, 6nsel dagihimlarin bilinmesi, MOK’a alternatif olmasi nedeniyle ¢calismada
MOK ve BSD iki yetenek kestirim yonteminin de performansini BBST calismasinda
goérebilmek adina arastiriimigtir. Bu sebeplerden dolayr BSD’in ¢alisma i¢in uygun bir

kestirim yontemi oldugu diustntlmektedir.

Agirhiklandirilmig Olabilirlik Kestirim Yoéntemi (AOK). Maksimum Olabilirlik
Kestirmi, Maksimum sonsal Kestirim, Beklenen Sonsal Dagilim ve Agirhklandiriimig
Olabilirlik Kestirim yetenek kestirim yontemlerinde ortiik 6zelligin normal dagihm gosterdigi
kabul edilir. MOK’de fonksiyonun maximum degerini bulmak icin en ¢ok kullanilan yéntem
Newton-Raphson yontemidir. Bu yéntemde yetenek ranji Gzerinde olabilirlik fonksiyonunun
modu bulunmaktadir. Madde ve kisi sayisi arttiginda ¢gok zaman alicidir (Warm,1989). AOK
yontemi Warm (1989) tarafindan geligtirilmistir. Yetenek kestirimlerim yéntemlerinin yanh

olmasi siniflamay! sistematik olarak etkilemektedir (Wang & Wang, 2001). Yetenek
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kestiriminde olabilirlik fonksiyonunun ortalamasini dikkate alarak yanlihigi azaltan AOK
yontemidir (Warm, 1989). Sabit uzunluklu testlerde AOK yénteminin daha yansiz oldugu ve
daha az sayida madde ile testi sonlandirdi§i bilinmektedir. Degisken uzunluklu testlerde
performansinin nasil oldugu tam olarak bilinmemektedir (Wang, Hanson & Lau, 1999; Yi,
Wang & Ban, 2000; Gundeger, 2017). Arastirmada AOK yetenek kestirim ydnteminin

degisken uzunluklu test olan BBST de nasil performans gdsterdigi arastiriimak istenmistir.

Maksimum Olabilirlik Yetenek Kestirim Yoéntemi (MOK). MOK prosedurd,
olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden yetenek (6)degerini bulmak icin sinav
katilimcisinin belirli bir kalibre edilmis madde setine verdigi yanit dizisini kullanir. Belirli bir
madde setine verilen herhangi bir yanit dizisi icin, yetenek surekliligi boyunca her (6) degeri
icin log birimleri cinsinden bir olabilirlik degeri hesaplanabilir. Maksimum olabilirlik yetenek
tahmini, her (8) degerine kosullu olabilirliklerin toplanmasi ve ardindan bir Newton-Raphson
yineleme prosedurt aracihgiyla olabilirlik fonksiyonunun modunun belirlenmesiyle elde
edilir (Lord, 1980; Embretson &Reise, 2000). MOK, BSD ve MSD yetenek kestirim
yontemlerine gbre daha az yanli yetenek kestirimi yapar (Lord, 1986). MOK yetenek
kestiriminin en ©énemli sorunu maddelerin timiu yanlhis ya da timd dodru
cevaplandirildiginda bir yetenek kestirimi saglayamamasidir. Yetenek tahmini igin iteratif
yéntem kullanilir. Bu sebeple daha yavas kestirim yapar. Literatirde MOK’un 6zelikle ¢ok
kategorili BBST uygulamalarinda performansina ait calismaya rastlanmamistir. Gergek
veriye dayanan vyanit vektérinde tUimu vyanlis timinin dogru oldugu veri seti
bulunmamaktadir. Daha az yanh olmasi ve BSD ve AOK yetenek kestirimlerine gore

performansini arastirmak amaci ile arastirmada kullaniimistir.
Smiflama Kriterleri

Bir sinav katiimcisini  siniflandirmak icin  kullanilan matematiksel algoritma
sonlandirma olarak adlandirlir. BBST ’inde siniflama kriterleri ayni zamanda sonlandirma
kriterleridir. Ardigsik Olasilik Oran Testi (Wald, 1947; Eggen, 1999), Guven Araligi

(Kingsbury & Weiss, 1983; Eggen & Straetmans, 2000) ve Bayesc¢i Karar Kurami
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(Vos,1999; Rudner, 2002) olmak uzere ¢ siniflama kriteri vardir. Thompson (2009)
tarafindan yapilan ¢alismada GOO siniflama kriterinin AOOT nin genisletilmis hali olarak
kullanimi 6nerilmistir. Kullanilan kriterin dogrulugu psikometrik model, madde se¢me
yontemi ve yetenek kestirim yontemine baglidir. Bu ¢ siniflama kriterinin de az sayida
madde ile benzer dogrulukta siniflama yaptiklari bilinmektedir (Kingsbury & Weiss, 1983;
Rudner, 2002). Literatire gore KY temelinde madde sec¢imi kullanildiginda GA siniflama
kriterinin daha etkili oldugu, KN temelinde madde secimi kullanildiginda AOOT ve GOO
siniflama kriterinin daha basarili oldugu bilinmektedir (Eggen & Straetmans, 2000;Spray &
Reckase,1996; Thompson, 2009; Demir, 2019). BBST uygulamalarinda alanyazinda en ¢ok
AOOT yontemi kullaniimaktadir (Thampson, 2009). Bu calismada AOOT, GOO ve GA
yontemlerinin performanslarini karsilastirabilmek ve madde se¢gme ve yetenek kestirim
yontemleriyle olusturulacak caprazlamada en etkili kosulu belirlemek igin G¢ kriter de

kullaniimistir. Asagida Gg¢ siniflama kriterine ait bilgiler verilmektedir.

Ardigik Olasilik Oran Testi Siniflama Kriteri (AOOT). AOOT prosediirti, Abraham
Wald (1947) tarafindan ikinci Diinya Savas! sirasinda kalite kontrol test prosediirlerinde
malzemeleri korumanin bir yolu olarak gelistirilmistir. Kingsbury and Weiss'’e (1983) gore
geleneksel siniflandirma test yéntemlerinin ve AOOT ydntemlerinin maddelerin ¢ogunun
kesme puanina yakin max bilgiye sahip oldugu durumda siniflama dogruluk oranlari %87
ve %86 gibi cok benzerdir. AOOT icin optimal dizeyden daha az bir madde havuzu
kullanildiginda siniflandirma dogrulugunun énemli élglide dustuginid ve madde havuzunun
onemini vurgulamistir. AOOT’de olabilirlik fonksiyonu kullaniimaktadir. Cevap dagiliminin
olabilirligi Hipotezlerin birinin dogru olmasina karar vermek i¢in kullanilir. Olabilirligi ylksek
olan hipotez kabul edilir. Hipotezlerin olabilirlikleri ayni ise farkli bir madde 6gdrenciye

uygulanir (Reckase,1983; Glndeger, 2017). Hipotezler su sekilde yapilandiriimistir.

HO: 6<0k-6= 01 (4)
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Hy:020k+5=6, (5)

6 sinava giren kisinin yetenek seviyesini, 8k gegcme puanini ya da kesme puanini , &
farksizlik bdlgesi sabitini baska bir ifade ile bireyin yetenek duzeyinin kesme puaninin
altindaki ve ustlindeki sabit degere esitligini test ederek bu iki sabit deger arasindaki aralik
farksizlik bolgesidir. Ornegin alt sinir 8,, Ust sinir 8, ise ikisinin arasindaki uzaklik kesme
puanina yakin siniflama kararlari igin tolere edilebilen belirsizlik diizeyi ya da hatay! belirten
farksizlik boélgesidir. 6, siniflandirma igin maksimum alt sinir karar degerini ve
6, siniflandirma igin minimum Gst sinir karar degerini temsil eder ve dolayisi ile 8,< 0k < 0,
(parshall ve digerleri, 2002). Sifir hipotezi incelenen kisinin yetenek seviyesinin farksizlik
bdlgesinin alt sinir noktasina esit oldugunu, belirtir ve kesme puaninin altinda bir
siniflandirma ile sonuglanir. Alternatif hipotez H; incelenen kisinin yeteneginin farksizlik
bdlgesinin Ust sinir noktasina esit oldugunu belirtir ve bu da kesme puaninin tzerinde bir
siniflandirma ile sonuglanir. Once 6k kesme puani farksizlik bélgesinin alt ve Ust siniri
olarak tanimlanmalidir. 8; ve 8, her ikisi de kesme puani degerine baghdir. Farksizlik
bdlgesi ne kadar buyuk olursa test 6zellikle kesme puanindan ¢ok uzak yeteneklere sahip
bireyler icin o kadar kisa olacaktir. Kesme puanina yakin bireyler siniflama hatalarinda
artiglarin yani sira biraz daha uzun testlere sahip olacaktir. Daha kiglk farksizlik bélgeleri
siniflandirma dog@rulugunu daha iyi koruyabilir ancak daha uzun testler gerekir. 8, ve 0,

degerlerinin log olabilirliklerinin oranlanmasiyla hipotezler test edilir.

) _LRk(GZ;X)
LR (0, 035 %) =~ prop > 6)

X bir bireyin i sayida maddeye verdigi yanitlardir.( x= x1,x2,x3...xi ).Oranin ylksek olmasi

bireyin yeteneginin kesme puaninin Ustiinde oldugunu, oranin disik olmasi yetenegin
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kesme puaninin altinda oldugunu gosterir. Hipotezlerin dogrulugu hakkinda karar verilirken

kabul edilebilir hata oranlari

P(Hy kabul | Hy dogru) 2 1-a @)

P (H, kabul | H; dogru) < B (8)

Esitsizlikleri ile tanimlanir. a 1. tip hata oranini baska bir ifade ile yanlis pozitif siniflandirma
hata orani goésterir. Gergekte yetenek diizeyi kesme puanindan disuk olan kisinin geger
olarak siniflandirilmasi 6rnek olarak verilebilir. B 2. Tip hata oranini gosterir bagka bir ifade
ile yanlhis negatif siniflandirma hata oranidir. Geregek yetenek dizeyi kesme puanindan
yuksek oldugu halde basarisiz olarak siniflandirilan sinav katilimcisi 6rnek olarak verilebilir.
Her iki hata orani tirl de O ve 1 arasinda degisir ancak arastirmalarda 0.05 veya 0.10 olarak
genelde kullanilir (Parshall ve digerleri, 2002). Hata oranlari siniflama kararlarindaki alt ve
ust sinirlari hesaplamak igin kullanilir. Siniflandirmada ast sinir A= (1-) / a, alt sinir B= 3

/ (1-a) dir.

Karar verilirken olcutler

B/ (1-a) < LRk (B, 61; x) < (1-B) / a oldugunda teste devam edilir. (9)
LRk (0,, 0;; X) < B/ (1-a) oldugunda H, kabul edilir. (10)
LRk (8, , 01 ; x) = (1-B)/a oldugunda H,, reddedilir (11)

seklinde belirlenmistir (Eggen,1999).

Cok kategorili siniflamada da iki kategoriye benzer prosedir uygulanir. Es zamanl
olarak birden fazla kategori degerlendirilir (Eggen, 2000).0Ornegin siniflandirmak igin iki

kesme puani kullanildiginda sinav katilimcilar G¢ kategoriye ayrilir.

Hipotezler ise
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Hyq: =0y, 6091= 69, (seviye 1) (12)
Hy;:0=04, *+8:=06;,(seviye 1'in Ustinde) (13)
Hy, 1 0 =04, 64, = 0y, (seviye 3'Un altinda ) (24)
Hip 10 =0, 8, =0;, (seviye 3) (15)

Burada 0,4 iki kesme puanindan dusik olanini temsil eder. §,, ve ;4 farksizlik sabitleri
0., ise ylksek olan kesme puanini temsil eder. 6,, ve 68,, ikinci kesme noktasi igin

farksizlik bolgesi sabitleri.

091, 01, degerleri kendi arasinda 6,, ve 6,, degerlerinin kendi arasinda log olabilirlikleri
oranlanir. Oranin yiuksek ya da disuk olmasi kesme puaninin dstlinde ya da altinda olarak
karar verilir. Tek kesme puaninda oldugu gibi siniflandirmada st sinir A= (1-) / a ve alt

sinir B= B / (1—a) karar vermede 0&l¢it olarak kullanilabilir.

Bu calismada AOOT siniflama kriteri icin farksizlik boélgesini belirlerken literatiire
gore farksizlik bolgesi sabiti ne kadar kigik olursa siniflama dogrulugunun o kadar yiiksek
oldugu disunulerek Thompson (2011) calismasi da dikkate alinarak 0.10 olarak
belirlenmistir. Gergek veri seti ile iki, (¢ ve dort kategorili siniflama yapilacagi igin kesme
noktasi literatlire gore rastgele de belirlenebilir ya da Eggen ve Straetmans ‘in  (2000)
calismasinda oldugu gibi BBST 6ncesinde belirlenen yetenek parametreleri iki kategorili
siniflama igin seviye bir ve seviye iki, ti¢ kategorili siniflama igin seviye ¢ ve dort kategorili
siniflama i¢in de seviye dort de olacak sekilde kodlanip iki kategorili siniflama igin 1.
Seviyedeki en buyiik yetenek diizeyinin %70 i alinarak -0.0977 olarak belirlenmistir. Ug
kategorili siniflama igin belirlenecek iki kesme puani igin kligiik kesme puani 1. Seviyedeki
en biylk yetenek diizeyinin %70 i belirlenerek blytk kesme puani da 2. Seviyedeki blylk
yetenegin %70 i belirlenerek -0.34841 ile 0.3099 olarak hesaplanmistir. Dért kategorili
siniflama iginde belirlenen seviyelerdeki seviye 1, seviye 2, seviye 3 e ait en yiksek

yeteneklerin %70 i alinarak -0.5087, -0.0031, 0.4922 olarak kesme noktalari belirlenmistir.



31

Guven Araligi Siniflama Kriteri (GA). Bu siniflama kriterinde amag bireylere ait
yetenek diizeyleri icin belirlenen given araligini kesme puani ile karsilagtirarak bireyleri

uygun kategorilere ayirmaktir.

Cok kategorili siniflama icin Weiss ve Kingsbury (1984) GA siniflama kriterinin iki
kategorili siniflamadan kolayca uyarlanabilse de ¢ok kategoride siniflamak i¢in 8 élgeginde
glven araliklarinin kullaniimasini énermislerdir. Her maddeden sonra sinav katilimcisinin
yetenek seviyesi kestirilir. Sonra 1-a gliven araligi maksimum olabilirlik kestirimi etrafinda
Olgmenin kosullu standart hatasi (CSEM) kullanilarak olugturulur. Bu glven araligi 6j - za
(CSEM) < 0j <6 j + za (CSEM) seklinde gosterilir. Burada za, 1-a ya karsilik gelen sapma
degeridir. Her maddeden sonra glven araliyi kesme puaninin Ustlindeyse birey basarili
altindaysa basarisiz, kesme puanina esit ise yeni madde ile sinava devam edilir. Literatlre
goOre guven araligi degeri arttikga testin siniflama yapmasi igin gereken madde sayisi ve
siniflamanin dogrulugu artar (Eggen & Straetmans, 2000 ). Bu nedenle bu arastirmada GA
degeri Eggen ve Straetmans’in (2000) calismalarn da dikkate alinarak %90 olarak

belirlenmistir.

Genellestirilmis Olabilirlik Oran Siniflama Kriteri (GOO). AOOT siniflama kriteri
kullanildiginda madde havuzunda ideal olarak kesme puanina yakin veya kesme puaninda
parametrelere sahip maddeler agirlikta olacaktir. Gergek bir madde havuzunda maddeler
kesme puani etrafinda dagiimistir ve her parametrede madde bulunacaktir. Bu durumda
kesme puanindan daha uzak guglik derecelerine sahip maddeler daha az verimli olur. Bu
nedenle GOO siniflama kriteri glclik parametresinin kesme puaniyla yakindan eslesmedigi
maddelerin verimsizligini gidermek icin dnerilmistir (Haung, 2004; Bartroff, Finkelman ve
Lai, 2008; Thompson, 2007, 2009). GOO islevsel olarak parametrelerin belirlenmesi,
olabilirlik oraninin hesaplanmasi ve siniflandirma slrecleri olarak AOOT prosedurine
benzerdir. Farklari 6, ve 64, AOOT igin sabitken GOO da degismesine izin verilir. AOOT
de madde guclugu belirtilen farksizlik bolgesinin diginda kalabilir. GOO siniflama kriteri

olabilirlik fonksiyonunun maksimumunun farksizlik bélgesi igcinde yer almadiginda
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hesaplamaya dahil ediimesini saglar. Ornegdin kesme puani 0 olsaydi ve simetrik bir
farksizlik bolgesiile 8; =- 0.2 ve 6,= 0.2 maddenin gugligu 0.5 ise GOO siniflama kriteri
prosediru olabilirlik fonksiyonunun maksimum dederi énceden belirlenen 0.2 yerine 0.5
olur. Bagka bir ifadeyle olabilirlik fonksiyonunun maksimumu sinirlarin altinda veya ustinde
oldugunda farksizlik boélgesi sinirlarin degerlerini o tek madde icin olabilirlik fonksiyonunun
maksimumunu icerir. Thompson (2007, 2009) GOO siniflama kriteri proseduirtunin higbir
zaman daha distk performansinin olmayacagini ortalama test uzunlugu agisindan AOOT
siniflama kriterinden bazi durumlarda performansinin daha iyi oldugunu ortaya koymustur.
Bu arastirmada GOO siniflama kriterinin performansinin BBST c¢alismalarinda fazla
arastirilmis olmamasi ve AOOT nin modifiye edilmis daha genel hali olmasi yani AOOT nin
bahsedilen dezavantajini ortadan kaldirmasi nedeniyle ve farksizlik bolgesi tolere edilebilir

hatalar icin AOOT ile benzer deger olan 0.10 degeri ile performansi arastiriimistir.
ilgili Aragtirmalar

Demir (2019) doktora tezinde iki kategorili puanlanan 500 maddeden olugan madde
havuzunu ve 5000 bireye ait madde parametrelerini R yazilimi kullanarak simulasyonla
olusturmustur. iki, U¢, dért kategoride yapilan BBST icin AOK yetenek Kestirimi ile OTU,
OSD ve RMSE, OMH, gercek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyon ve
yanlihlgin AOOT ve GA siniflama kriterleri ile MFB-KY ve MFB-KN madde segme
yontemlerine goére icerik dengeleme ve madde kullanim sikhdi kontroli gibi pratik
kisittamalara gore nasil degistigini arastirmistir. Arastirmasinda 48 kosul olusturulmustur.
Tdm kosullar igin 30 tekrarin ortalamasi aile hesaplamalar yapilmigtir. Glven Araligi
siniflama kriterinin ortalama test uzunlugu icin Ardisik Olasilik Oran Testi siniflama kriterinin
ise ortalama siniflama dogruludu igin basarili oldugu sonucuna ulagsmistir. MFB-KY madde
segcme yonteminin performansinin MFB-KN madde se¢me yodnteminden daha yiksek
oldugu anlagilmigtir. igerik dengesi igin Modifiye Edilmis Multinominal Model yénteminin
basarili oldugu, Kisitlanmig Bireysellestiriimis Bilgisayarli Test yonteminin test etkililigi icin

daha basaril oldugu sonucuna ulasmistir. Madde Uygunluk yonteminin, Sympson- Hetter'e



33

gore madde kullanim sikhk yontemi olarak daha iyi performans gdsterdigi arastirmada

belirtilmistir.

Glndeger (2017) doktora tezi calismasinda BBST uygulamasi icin iki kategorili
siniflama yapilmistir. AOOT, GA, GOO ¢ siniflama kriterleri ile BSD, AOK olarak iki
yetenek kestirimi ve KLB-MFB (KY-KN) temelli dért madde se¢gme yéntemi icin olusturulan
96 kogulda OTU, OSD, yanhlik, kestirimin standart hatalari, kestirilen yetenekler ile gergek
yetenekler arasi korelasyon degerlerini incelemistir. Arastirmada similasyonla 3000 birey
3PLM ile 500 madde R yaziliminda olusturulmustur. Ayrica 994 bireye uygulanan 80
maddelik gercek veri seti kullanilmigtir. Hem dretilen hem gergek veri seti Gzerinde iki
kategorili siniflama igin 25 tekrarin ortalamasi ile sonuglara ulasiimistir. OTU ve OSD i¢in
GOO ile GA siniflama kriterlerinin, kestirmin satandart hata degerleri ve yanlilik igin iki
kategorili siniflamada AOOT siniflama kriterinin daha iyi performans gosterdikleri
belirlenmistir. Farksizlik bolgesi genisledikge OTU’nun azaldigi, BSD yetenek kestiriminin
kestirimin standart hatasi i¢in, gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler arasi korelasyon
icin ise AOK ve BSD yetenek kestirimlerinin iyi performans gosterdikleri sonucuna
ulasmistir. Madde segme ydntemlerinden kestirilen yetenek temelli Maksimum Fisher

Bilgisinin daha basarili oldugu arastirmanin sonuglarindandir.

Demir (2022) arastirmasinda madde havuzu ve madde secim yontemlerinin BBST
performansi Uzerindeki etkisini arastirmistir. Bu amacla 1000 bireye ait cevap orintiisi ve
15, 300, 450, 600 maddeden olusan farkli dagilimlara sahip 8 madde havuzu olusturmustur.
Arastirma sonunda buyuk madde havuzuna sahip madde havuzlarinda ortalama test
uzunlugunun daha ylksek oldugunu madde sec¢im yéntemlerinin etkilerinin OTU ile OSD
acisindan benzer oldugu sonugclarina ulasiimigtir. Sympson Hetter yonteminin test etkililigi
acisindan avantajli oldugu, Modifiye edilmis multinominal modelin ise i¢erik dengeleme igin

daha etkili oldugu sonuclarina ulagiimigtir.

Kaya (2022) aragtirmasinda ingilizce yeterlilik sinavina ait maddelerin BBST ve kagit

kalem testi olarak uygulanmasindan elde edilen puanlari siniflandirma performanslari
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olarak karsilastirmistir. Kargilastirma igin farkli sonlandirma kurallarina goére gergek veri ile
simullasyon c¢alismasi yapmistir. Yetenek kestirimlerinin BBST ve kagit kalem testlerinde
benzer oldugu gorilmustir. BBST ile daha az madde sayisi ile siniflama yapildigi ve sabit
madde sayisi kurali ile sonuglandirilan testlerde 20, 25, 30 madde sayilarinin disik hata
degerleri olusturdugu gorilmustir. Arastirmada siniflandirma dogrulugu ve siniflandirma
tutarlihg belirlenmigtir. Farkli kesme puanlar kullaniimistir. Tek kesme puaniyla yani
siniflamanin iki kategoride yapildigi durumlarda daha yuksek siniflandirma performansi
goralmustir. Cok kategorili siniflamanin  siniflandirma  performansinin iki kategorili

siniflamaya gore biraz daha distk oldugu sonuglarina ulasiimistir.

Kingsburry ve Weiss (1980) BBST arastirmasinda kagit kalem testi ile BBST
calismasini OTU, OSD ile kestirimin standart hatalari agisindan karsilastirmigtir.
Arastirmasinda 100 maddelik déort madde havuzu ile 500 6grenciye ait normal dagilimdan
yetenek parametreleri simuilasyonla olusturmustur. Madde havuzlar olusturulurken tek
bicimli dagilim, b parametresinin 0.5 araliklarla degiskenlik gosterdigi ve a ve b
parametrelerinin 0.5 araliklarla degistigi, a, b, ¢ parametrelerinin de 0.1, 0.2, 0.3 seklinde
degiskenlik gdsterdigi dért madde havuzu olusturulmustur. Siniflama kriteri olarak AOOT,
BUT siniflama kriterleri kullanilmigtir. Arastirmanin sonunda AOOT siniflama kriterinin en
az madde ile siniflama yaptigi1 geleneksel kagit kalem testinin en yiksek sayida madde ile
siniflama yaptig1 goérulmustir. Geleneksel kagit kalem testlerinin tim kosullar i¢in en yiksek

sayida madde ile siniflama yaptigi1 gértilmastar.

Reckase (1983) arastirmasinda 1 PLM ve 3 PLM olmak uzere iki MTK modelinde
AOOT siniflama kriterinin performansini ¢ farksizlik bolgesi ile ortalama test uzunlugu
ortalama siniflama dogrulugu agcisindan iki kategorili siniflama igin arastirmigtir.
Arastirmada yetenek kestirimi olarak maksimum olabilirlik kestirimi, madde se¢cme yontemi
icin kestirilen yetenek temelli MFB ve kesme noktasi olarak O kullaniimistir. Arastirma
sonunda farksizlik bodlgesi azaldikga test uzunlugunun arttigi ortalama siniflama

dogrulugunun fazla etkilenmedigi 3 PLM'nin 1 PLM den daha basarili oldugu anlasiimistir.
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Spray ve Reckase (1994) arastirmalarinda madde secme yontemlerini
karsilastirmistir. Bu amagla kesme noktasinda, gergek ve kestirilen yetenek diizeylerinde
en yuksek bilgi veren madde secme yontemleri ortalama test uzunlugu agisindan
karsilastirilmistir. Arastirmada 200 maddelik gergcek veri seti, G¢ farkli kesme noktasi,
siniflama i¢in en fazla 50 madde kullaniimasi, 1,0 farksizlik bélgesi olarak belirlemistir. Birey
yeteneklerini madde havuzundan 0.25 araliklarla olusturulmustur. Calismanin sonunda
kesme noktasi temelli madde segme yodntemlerinin kestirilen yetenek farkl bir ifadeyle
gercek ve kestirilen yetenek diizeylerinde en yiksek bilgiyi veren madde se¢cme yéntemine
g6re performansinin daha iyi oldugu, daha az madde ile siniflama yapildidi sonucuna

ulasiimistir.

Spray ve Reckase (1996) arastirmalarinda iki kategorili siniflama icin AOOT, BUT
siniflama kriterlerini kestirimin standart hata degerleri ve madde sayilari bakimindan
karsilastirmiglardir. Simulasyonla 1000 bireye ait yetenek parametreleri ve 200 maddeye
ait madde havuzu olusturulmustur. Kesme noktasi temelli MFB madde segme yéntemi
olarak kullanilmigtir. Siniflama icin en fazla 50 madde kullanilacak sekilde kosullar
ayarlanmistir. Calismanin sonunda AOOT siniflama kriterinin daha az sayida madde ile

siniflama yaptigi siniflama hatalarinin benzer oldugu sonucuna ulasiimistir.

Lau (1996) Veri setinin tek boyutlu olmadigi durumlarda AOOT siniflama kriterinin
iki kategorili siniflamada performansini arastirmistir. Simulasyonla iki boyutlu 1 PLM ve 3
PLM ile madde havuzu olusturulmustur. En fazla 50 madde ile siniflamanin yapilacagi
sekilde kosullar olusturulmustur. Ortalama test uzunlugu ortalama siniflama dorugu
bakimindan karsilastirmalar yapilmistir. Arastirma sonunda tek boyutluluk ihlal edildiginde
ardigik olasilik oran testi siniflama kriterinin 3 PLM altinda 1 PLM e gore daha etkili sonuglar
olusturdugu test uzunlugunun azaldigi gézlenmistir. Kullanilan MTK modelinin test

uzunlugu tzerinde etkisinin oldugu arastirmadan anlagiimigtir.

Spray vd. (1997) Cok boyutlu madde havuzu olmasi durumunda AOOT siniflama

kriterinin etkisini belirlemek igin iki boyutlu madde havuzunda simulasyon calismasi
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yapilmistir. Madde sabitlemesi yapilmadan ve en fazla 60, 120 madde ile siniflamanin
yapildigi kosullar ile madde kullanim sikhdi kontroll altinda OTU ve OSD gibi kosullarin
performansi belirlenmistir. Arastirmanin sonunda test uzunlugu arttikga siniflama dogrulugu
artmig, yetenek duzeyi zayif olan durumlarda madde kullanim sikliginin daha fazla etkiye
sebep oldug@u, ardisik olasilik oran testi siniflama kriterinin ¢ok boyutlu madde havuzunda

yuksek siniflama dogrulugu ile siniflama yaptid1 goraimuagtar.

Lau ve Wang (1998) AOOT'nin iki kategorili ve ¢ok kategorili gercek veri seti
Uzerinde performansi arastiriimistir. Arastirmada rastgele madde secme yontemi, kesme
noktasi temelli madde se¢me ydntemi ve kesme noktasi temelli ile rastgele madde
seciminin birlesimi olarak ¢ madde segme yontemi kullaniimistir. Arastirma sonunda iki
kategorili cok kategorili madde havuzlarinda kesme noktasi temelli madde segme
yonteminin performansinin ortalama test uzunlugu acisindan en iyi oldugu ve ardisik
olasilik oran testinin ¢ok kategorili madde havuzlarinda da ¢ok iyi performans gosterdigi

sonucuna ulasiimistir.

Eggen (1999) 250 maddelik gercek veri seti ile BBST uygulamasinda iki, U¢
kategoride yapilan siniflama igin kestirilen yetenek ve kesme noktasi temelli MFB ve KLB
madde segcme yontemlerinin performansini ortalama test uzunlugu ve ortalama siniflama
dogrulugu igin 5000 tekrar ile arastirmistir. Arastirmanin sonunda KLB ve MFB madde
secme yontemlerinin OTU ve OSD igin benzer performans gosterdigi goriimugtir. KN
temelli madde se¢me yontemlerinin KY temelli madde se¢me yodntemlerine gore daha

basarili oldugu anlasiimigtir.

Lau ve Wang (1999) arastirmalarinda AOOT'nin performansini cok kategorili madde
havuzunda MFB be KLB madde secme yontemleri, madde kullanim sikligi kontrol
yontemleri ile gercek veri seti lzerinde en dislk 3 en ylksek 30 madde ile siniflama
yapilacak sekilde kosullar olusturularak ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama
dogrulugu olarak sonugclar belirlenmistir. Arastirmanin sonunda madde se¢gme yontemleri

arasinda ortalama test uzunlugu ve kestirimin standart hatalari yoninden c¢ok fark
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bulunmadigi, madde kullanim siklik kontrol yontemi olmadig1 durumda dusuk madde sayisi
ile yiksek dogrulukta siniflama yapildigi, farksizlik bolgesi degeri arttikga hatanin yikseldigi

madde sayisinin azaldigi gibi sonuglar elde edilmigtir.

Eggen ve Straetmans (2000) yaptiklari calismada siniflama kriterlerinin
performansini gercek veri seti ile tg¢ kategorili siniflama icgin incelemislerdir. 250 maddelik
madde havuzu 1198 bireye uygulanmis ve 2 PLM ile kalibre edilmistir. Gergek veri ile
yapilan galismada ardisik olasilik oran ve glven araligi olmak Uzere iki siniflama kriteri,
tesadifi madde segme yontemi ile MFB (KY-KN) madde se¢me yontemleri olmak tzere (¢
madde se¢gme yontemi ile igcerik dengeleme ve madde kullanim sikligi kontrol yontemleri de
arastirmada kosul olarak kullaniimistir. Arastirmada yetenek kestirimi olarak AOK
kullaniimistir. Gergek veri seti ile yapilan similasyon ¢alismasinda maksimum 25 madde
belirlenmigtir. Arastirmanin sonunda AOOT siniflama kriterinin GA siniflama kriterinden test
etkililigi bakimindan yuksek performans gdsterdigi kestirilen yetenek temelli MFB madde
segcme ydnteminin daha az sayida madde ile, kesme noktasi temelli madde seg¢me
yonteminin daha duslk standart hatalarla siniflama yaptigi gorilmastir. Calismada igerik
dengeleme yodnteminin madde kullanim sikhgi kontrol ydnteminden hata bakimindan

yuksek performans gosterdigi anlasiimistir.

Lin ve Spray (2000) arastirmalarinda AOOT siniflama kriterinin performansini MFB,
KLB ve Log Odds orani Ui¢ madde segme yontemine goére arastirmiglardir. Arastirmalarinda
gercek maddelerden olusan madde havuzu ve madde kullanim sikligi kontrol ydntemleriyle
birlikte OTU ve OSD agisindan incelemiglerdir. Normal dagilimdan yetenek duzeyleri

10.000 birey icin turetilmis ve tim kosullar icin benzer sonuglar elde edilmistir.

Thompson (2007) BBST icin ¢ok kategorili maddeleri kullanarak 25 tekrar ile ardisik
olasilik oran testi, bireysellestiriimis uzmanlik testi olarak iki siniflama kriteri, MFB (KY-KN)
olarak iki madde se¢gme yontemi ile iki psikometrik model, tek bigimli ve normal dagilimdan
olusturulan iki madde havuzu kullaniimistir. Arastirmanin sonunda AOOT ve BUT siniflama

kriterlerinin MFB-KN madde se¢cme yontemiyle caprazlandiginda en duslk test uzunlugu
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ile siniflamanin yapildig1 gérulmustur. Arastirmanin sonunda OTU ve OSD igin standart
hata degerlerinin disuk oldugu gérilmustir. Kesme noktasi sayisinin bagka bir ifade ile
siniflama kategori sayisinin ve MTK modelinin OTU ve OSD ‘nu etkiledigi sonucuna

ulasilmistir.

Thompson ve Ro (2007) siniflama kriterlerini OTU ve OSD agisindan
performanslarini karsilastirmiglardir. Similasyonla 750 maddeye ait madde parametreleri
ile madde havuzu ve 10000 kisiye ait yetenek parametreleri olusturulmustur. Arastirmada
AOOT ve GOO ile GA siniflama kriterleri kullaniimistir. Madde segcme yontemleri olarak
MFB kesme noktasi ve kestirilen yetenek temelli madde se¢gme yontemleri belirlenmigtir.
Arastirmada farksizlik bélgesi kuculdikce siniflama dogrulugu ve test uzunlugunun arttigi
gorulmustur. MFB-KN temelli madde se¢me yonteminin KY madde se¢gme yontemine gore
daha dusuk test uzunlugu ile siniflama yaptigi gértlmustir. Arastirmanin tim kosullari igin

siniflama dogrulu 0.93 den yuksek hesaplanmistir.

Thompson (2009) tarafindan yapilan aragtirmada simulasyonla 350 ve 750 madde
ile madde havuzu sivri ve basik dagihimda olusturulmustur. MFB (KN-KY) madde secme
yontemleri ve AOOT,GA siniflama kriterlerinin performanslari ortalama test uzunlugu
ortalama siniflama dogrulugu bakimindan arastiriimistir. Arastirmada 10000 birey igin
yetenek diuzeyleri normal dagilimla olusturulmustur. 750 maddelik sivri dagihimda madde
havuzu kullanildiginda en disik madde sayisiyla en ylksek siniflama dogrulugu ile
siniflama yapildidi gérilmastiur. MFB-KY madde se¢cme ydnteminin GA siniflama kriteri ile
ortalama test uzunlugu olarak, basik madde havuzlarinda ise ortalama siniflama dogrulugu
olarak iyi performans goésterdigi gorilmustir. MFB-KN madde se¢cme yonteminin basik
madde havuzlarinda GA siniflama kriteri ile gaprazlandijinda performansinin yulksek

oldugu goérulmustar.

Thompson (2011) BBST uygulamasinda GOO, AOOT, GA siniflama kriterleri ile
simulasyonla Urettigi 50, 100, 200 maddelik madde havuzlarini kullanarak 0.20 ve 030

farksizlik bolgelerini kullanip karsilastirmistir. Thompson (2011) baska bir simulasyon
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calismasiyla 200 maddelik tek bir madde havuzunda GOO ve AOOQOT siniflama kriterlerini
0.10 farksizlik bdlgesi ile karsilagtirmistir. Arastirmalarda simulasyonla 1000 birey igin
yetenek parametresi olusturmustur. Sonug¢ olarak GOO siniflama kriterinin diger iki
siniflama kriteri kadar performans gdsterdigi ayrica AOOT siniflama kriterinden daha
yuksek performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Farksizlik bélgesi yluksek oldugunda

testin yuksek siniflama dogruluklariyla sonlandigi goraimuagtar.

Nydick vd. (2012) BBST uygulamasi icin AOOT, GOO ile GA ve Stokastik Azaltmali
Ardisik Olasilik Oran Testi (SA- AOOT) siniflama kriterlerlerini ortalama test uzunlugdu,
ortalama siniflama dogrulugu agisindan U¢ ve bes kategorili siniflamalar igin
performanslarini karsilastirmistir. Arastirmada 600 maddelik sekiz boyutlu gercek veri seti
3PLM ile madde parametreleri belirlenmigtir. Calismanin en az 8 en ¢ok 21 madde ile
kullanilacak sekilde kosullar olusturulmustur. Arastirmanin sonunda GOO siniflama kriteri
ile SA-AOOT siniflama kriterlerinin benzer performans gdsterdigi fakat GOO siniflama
kriterinin uygulayicilarin daha kolay uygulayacadi yéntem olmasi karmasik olmamasi

nedeniyle onerildigi géralmastur.

Huebner (2012) arastirmasinda madde kullanim siklik orani, madde kullanim siklik
kontrol yontemleri, siniflama dogrulugu ve test uzunlugu acisindan fazla kullanilan
maddelerin kullanim sikhdi ve orani olarak ardisik olasilik oran testi siniflama kriteri ile
kargilagtirmistir. 1000 bireye ait yetenek kestirimleri similasyonla olusturulmustur.
Aragtirmanin sonunda madde kullanim siklik yéntemlerinin siniflama dogrulugu ve test
uzunlugu icin benzer performans gosterdikleri sonucuna ulagilmistir. Testin zorluk duzeyi

yukseldikce siniflamak igin test uzunlugu ve siniflamanin dogrulugunun arttigr anlasilmistir.

Van Groen ve digerleri (2016) ¢cok boyutlu BBST ile tek boyutlu BBST i¢in OTU ve
OSD agisindan performanslarini ortaya koymustur. AOOT siniflama kriteri ile birlikte madde
secim yontemi icin KY ve KN temelli madde se¢me yontemleri kullaniimistir. Cok boyutlu
BBST de siniflama yonteminin verimliligini ve etkinligini gostermek amaclanmistir. Calisma

sonunda ¢ok boyutlu maddeler icin AOOT siniflama kriterinin farksizlik bélgesi genisledikge
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OTU azalmistir. Aragtirmada ¢ok boyutlu MTK ile uygulanan AOOT siniflama kriterinin daha
uzun testlerle siniflama yaptigi ve daha dogru siniflandirma sonuclarinin olustugu

belirlenmigtir.

Huebner ve digerleri (2021) BBST igin iki kategorili siniflama icin arastirmanin ¢ok
oldugunu cok kategorili siniflama i¢in similasyonla AOOT ve GOO siniflama kriterlerinin
performansini incelemiglerdir. Birden fazla kesme noktasi oldugunda AOOT testini ¢oklu
hipotez durumuna genisleten calismalarin az oldugu belirtiimistir. Arastirmada Modifiye
edilmis GOO siniflama kriterinin ¢ok kategorili siniflamalarda siniflama dogrulugundan
o6dun vermeden daha kisa ortalama test uzunlugu ile siniflama yaptigi daha iyi performans

gosterdigi sonucuna simulasyonla ulasilimistir.

Liu ve digerleri (2022) Cokboyutlu Bilgisayarda Bireysellestiriimis Siniflama Testi
(CBBST) Uzerine arastirma yapmislardir. Calisma tek boyutlu BBST arastirmalarina goére
daha verimli bulunmus olsa da aralarindaki farkin ihmal edilebilir dizeyde oldugu
gorulmustur. Calismada siniflandirma kriteri olarak AOOT siniflama kriteri kullaniimigtir.
Her bir boyut Uzerinde bir siniflandirma karari vermek icin yalnizca o boyuta ytklenen
maddeler kullanilarak olasilik orani hesaplanmistir. Arastirmada iki boyutlu ve iki kategorili
similasyon ile CBBST kullaniimistir. Gizil 6zelligin kosullu dagilimi ile Ardisik Olasilik Oran
Testi (AOOT-K) siniflama kriterinin  6lciim verililigi AOOT siniflama kriteri ile
karsilagtinilmistir. AOOT-K siniflama kriteri ile ik olarak, diger boyutlarin gizil ézellik
dagilimlari, o anda siniflandiriimakta olan boyutun Ust ve alt sinirlarina bagl olarak tahmin
edilir. Kosullu gizil 6zellik dagilimi énceden hesaplanir ve daha sonra bu bilgi AOOT-K' de
dikkate alinir. Boyutlar arasinda 0.0, 0.5, 08 olarak sifir orta ve ylksek korelasyonlar
belirlenmigtir. AOOT-K siniflama kriteri ile AOOT siniflama kriteri bagimsiz degiskenlerdir.
OTU, OSD bagimh degdiskenlerdir. Boyutlar arasindaki korelasyon arttikga AOOT-K nin
AOOT den daha iyi performans gostermesi beklenmistir. Sonug olarak testin boyutlari
arasinda en azindan orta derecede iligki oldugunda AOQOT ye kiyasla test uzunlugunun

Olcim verimliliginin 6nemli dlgtide arttigi gértlmustar.
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ilgili Aragtirmalar Ozet

BBST ile ilgili arastirmalarin gogunlukla yurt disinda ¢alisiimis oldugu gérilmektedir.
Arastirmalar genelde iki kategorili siniflama tzerine yapilan ¢alismalardir (Glindeger, 2017;
Kingsbury & Weiss,1980; Lau, 1996; Reckase,1983; Spray & Reckase,1996; Thompson,
2011;). Arastirmalarin ¢ogunlugu madde se¢gme ydntemlerinin karsilastirilmasi (Eggen,
1999; Lin & Spray, 2000; Spray & Reckase,1994) yetenek kestirim yodntemlerinin
karsilastiriimasi ve siniflama kriterlerinin AOOT ve BUT olarak karsilastiriimasi ve similatif
veri ile yapilan galismalara (Eggen, 1999; Lin & Spray, 2000) rastlanmaktadir. Cok kategorili
siniflama igin simulasyon verisi ile pratik kisitlamalarin etkisi, cok boyutlu veri seti Gzerinde
Uc ve bes kategorili siniflama 6rnekleri Nydick vd. (2012), Eggen ve Straetmans, (2000);
Demir, (2019) de bulunmaktadir. Genelde siniflama kriterlerinden AOOT siniflama kriterinin
performansi, yetenek kestirim yontemlerinden en temel yéntem olan AOK'un performansi
gibi arastirmalar yapilmigtir. Bu arastirmada genis madde havuzu ve gercek veri
kullaniimistir. Cok kategorili siniflama igin siniflama kriterleri madde se¢me yontemleri,
yetenek kestirim yontemlerinden olusan fazla sayida kosul caprazlanarak arastirma
yapilmigtir. Ozellikle MOK yetenek kestirimi, GOO siniflama kriterlerinin KY ve KN temelli
tim madde secme yontemlerinin diger yéntemlerle caprazlandigi desenlerin performansi

cok kategorili siniflama igin belirlenmesinin 6nemli oldugu distnulmektedir.
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Bolim 3
Yontem

Ucuincti boliimde arastirmanin  yontemi, verilerin elde edilmesi, verilerin MTK

kosullarina uygunlugu ve verilerin analizine yer verilmigtir.

Arastirma Yontemi

Arastirmada 220K161 numarali ingilizce hazirlik siniflarinda Bilgisayarda
Bireysellestiriimis  Test Kullanimi 7 baglikli  Tabitak projesi kapsaminda Bilkent
Universitesinde uygulanan ingilizce seviye belirleme sinavina ait okuma maddelerini iceren
gercek veri ile similasyon olarak Bilgisayarda Bireysellestirmis Siniflama Testi (BBST)
kosullarinin performansinin iki, Gg, dort kategorili siniflamada siniflama dogrulugu, test
uzunlugu, yanlilik, korelasyon, RMSE ile oratalama mutlak hata acgisindan incelenmesi
amagclanmigtir. Arastirma betimsel arastirma ve gercek veri seti ile yapilan similasyon
galismasidir. Betimsel arastirmalar bir durumu tanimlayan acgiklayan O6zetleyen
arastirmalardir (BlUyUkéztirk ve digerleri, 2008). Kaptan ‘a (1995) goére betimsel
arastirmalar mevcut durumlari ortaya koyar ve daha énceki olaylarla da iligkisini dikkate
alarak agiklamayi hedefler. Simulasyon galismalari ise gergek uygulama olsaydi sonuglar

ne olurdu? Sorusuna cevap aramaktadir. Istatistiksel yéntemlerin performansinin

arastirildigi calismalardir (Dooley, 2002).
Verilerin Elde Edilmesi

Bu arastirmada 220K161 numarali Tubitak projesi kapsaminda okuma ve dinleme
maddelerinden olusan ingilizce seviye belirleme sinavi olusturulmustur. Toplam 336
okuma, 174 dinleme maddelerinden olusan 9 set bulunmaktadir. Bilkent Universitesi
Yabanci Dil Yiksekokulu hazirlik siniflarinda okuyan 1020 &grenciye ingilizce seviye
belirleme sinavina ait dokuz set farkli zamanlarda uygulanmigtir. Veri temizleme iglemi
yapildiktan sonra toplam 919 kisiye uygulanmis verilerin okuma maddeleri Uzerinde

arastirma yapiimistir. Kagit kalem formatinda uygulanmis ingilizce seviye belirleme sinav
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sonuglari kullanilarak gergek uygulamada tek boyutlu iki, ¢ ve dort kategoride siniflama
icin BBST algoritmasinin belirlenmesi amaciyla literatirde bulunan BBST ytntem ve
tekniklerinin gercek veri Gzerinde similasyonla arastirmasi gergeklestirilmistir. Gercek veri

ile gerceklestirilen simllasyonda bir manipulasyon uygulanmamistir.

Arastirmanin amacina bagl olarak verilerin analizi G¢ agsamada yapilmistir. Birinci
asamada BBST i¢in madde havuzunun olusturulmasina yénelik analizler yapilmistir. ikinci
asamada madde havuzunun madde tepki kurami analizleri yapilmistir. Uglincli asamada
gercek veri setinden olusturulan madde havuzundan 108 kosul i¢in ger¢cek zamanl tek

boyutlu iki, (¢ ve doért kategorili siniflama igin en uygun BBST kosullari belirlenmigtir.
Madde Havuzunun Olusturulmasi

Madde havuzunun olugturulmasi igin Bilkent Universitesinde farkli zamanlarda

uygulanan dokuz setten olusan ingilizce seviye belirleme sinavi verileri kullaniimistir.
Tablo 3

Veri Setlerinde Bulunan Madde Sayilari

Setler Okuma Dinleme
Madde sayisi Madde sayisi
Set 1 37 19
Set 2 36 21
Set3 38 19
Set 4 37 21
Set 5 37 21
Set 6 38 18
Set 7 39 18
Set8 37 19
Set9 37 18

Toplam 336 174
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Madde havuzunun ic¢in dokuz sette bulunan madde sayilari Tablo 3’te
gosterilmektedir. Toplam 336 okuma 174 dinleme maddesi bulunmaktadir. Arastirmada
okuma maddelerinin 10 tanesi ortak maddelerdir. Toplamda 256 okuma maddesi
bulunmaktadir. Genis bir madde havuzu olusturmak amaclandidi icin zaman ve motivasyon
nedeniyle madde havuzunda yer alan 256 maddenin tamami ayni gruba ya da ayni
zamanda uygulanamamistir. MTK’nin degismezlik 6zelligi varsayimina gére madde sayisi
¢cok olduunda ayni evrenden farkli gruplara bu maddeler farkli zamanlarda da uygulanabilir
(Kolen & Brennan, 2004). MTK’ nin degismezlik 6zelligi kullanilarak ayni evrenden farkli
gruplara bu maddeler uygulanmigtir. Farkli gruplara yapilan uygulamalarda testlerin

Olceklenebilmesi icin ortak maddeler kullaniimalidir (Nydick & Weiss,2009).

Ogrencilerin tamami her setteki maddeleri yanitlamadiklari igin yanit birey matrisi
eksik matristir. Tam matrisi elde etmek igin eksik yanit matrisindeki gercek veri setinden
madde ve yetenek parametreleri ” anchor ” maddeler de kullanilarak tiim setleri ayni délgek
dizeyine getirmek icin R yaziiminda mirt (Chalmers, 2012) paketi kullaniimistir. Dikey
Olcekleme yontemlerinden es zamanli kalibrasyon ile setlerdeki maddeler on ortak madde
ile birbirine baglanmis es zamanh olarak madde parametreleri coef kodu ile yetenek
parametreleri de ayni pakette fscores kodu ile bir parametreli lojistik model, iki parametreli
lojistik model ve U¢ parametreli lojistik modele gore kalibrasyon ile Uretilmigtir. Lau (1996)
literatlirde 1 PLM ile arastirilan BBST nin test etkililiginin (OTU, OSD) diger modellere gore
daha dusik oldugunu belirtmistir. Reckase (1983) de calismasinda 1PLM ile arastirilan
BBST'de kullanilan madde sayisinin daha fazla oldugunu belirtmistir. Arastirmada 3
parametreli lojistik model ile kalibrasyon yapildiginda 256 maddenin yaklasik 40 maddesinin
a parametrelerinin kestiriminde yakinsama problemi yasanmistir. MTK modellerinde 3PL
kullanildiginda parametre kestirimleri igin yakinsama problemi yasanabilmektedir (Eckes,
2014). Calismada madde havuzunu daha etkin kullanabilmek amaciyla yakinsama
problemi yasanan 40 madde madde havuzundan c¢ikariimamistir. 2PLM ile kalibrasyon

yapilmistir. Kalibrasyon, parametreleri dénisum ile ayni Olgcede yerlestirme surecidir
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(Kolen, 2004). Farkli gruplara uygulanan testlerden elde edilen verileri ayni dlgege
yerlestirmek icin farkli kalibrasyon ydntemleri kullaniimaktadir. Es zamanh ve ayri
kalibrasyon yontemleri en ¢ok kullanilan yontemlerdir. Es zamanli kalibrasyonda farkli sinif
duzeylerindeki verilerin ayni anda kalibre edilmesiyle dikey dl¢ek olusturulmaktadir (Meng,
2007). Bu yontem ile es zamanh olarak parametreler olgeklendiginden parametre
dénlsumlerine ihtiyag duyulmadan parametreler ayni Olgek Uzerinde bulunur (Kim ve
digerleri, 2009). Arastirmada MTK ile élgcekleme yontemi kullanilarak es zamanli (birlikte )
kalibrasyon ile madde ve yetenek parametreleri ayni dlgekte elde edilmistir. 2PLM ile
kalibrasyon yapilan 919 bireye ait yetenek parametreleri 2.72 ile -2.29 arasindadir. Ayirt
edicilik (a) parametresi degerleri 0.02 ile 2.9 arasinda, madde gucluk ( b ) parametresi 2.9,

-2.6 degerleri arasinda belirlenmistir.

Arastirmada ingilizce seviye belileme sinavina katilan bireyler alt alta
siralandiginda her biri ilk on ortak madde ile birlikte bir madde setini yanitlamistir. Bu
nedenle yanit matrisinde diger sekiz madde setini yanitlamadiklari i¢in eksik yanit matrisi
olusmustur. Gergek veriye dayali similasyon uygulamasi i¢in her bireyin kalan sekiz madde
setine verdikleri yanitlar olcekleme sonucu elde edilen madde setlerindeki maddelerin
parametreleri ve bireylerin yanitladiklari madde setinden elde edilen yetenek kestirimleri
g6z 6nldne alinarak yanitlamadiklari madde setleri icin mirt (Chalmers, 2012) paketi
kullanilarak ” simdata " fonksiyonu ile yanit olusturulmustur. Tablo 4'te bireylerin yabanci
dil testindeki setlere ait eksik veri matrisi bulunmaktadir. Tabloda doksan hucre
bulunmaktadir. ilk dokuz hiicredeki on maddeyi tim sinav katilimcilari yanitiamistir. Kalan
81 hlcrede “X” simgesi bulunan huicreler satirdaki bireylerin sdtundaki madde setini
yanitlamis oldugu anlamina gelir. Diger 72 hlicre igin yanit Gretme islemi gergeklestirilmistir.
Elde edilen eksiksiz yanit matrisi kullanilarak madde tepki kurami analizleri ve gergek veriye

dayali simulasyonlar gergeklestirilmigtir.
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Tablo 4
Eksik Veri Matrisi
ilk 10 27 26 28 27 27 28 29 27 29 Toplam
madde madde madde madde madde madde madde madde madde madde 256
Setl 37
100 x X madde
kisi
Set2 36
104 x X madde
kisi
Set3 38
100 x x madde
kisi
Set4 37
100 x x madde
kisi
Set5 37
100 x X madde
kisi
Set6 38
105 x x madde
kisi
Set7 39
103 x x madde
kisi
Set 8 37
102 x X madde
kisi
Set9 37
105
kisi x x madde
Top Toplam
919 336
kisi made

Veri seti MTK varsayimlari agisindan incelenmistir. Tek boyutluluk varsayimi R
yaziliminda faktér analizi ile arastiriimistir. Yerel bagimsizlik varsayimi igin bireylere ait
cevap oruntusu Uzerinden maddeler arasindaki iligskiler ve Yen'in Q3 istatistigi kullanilarak
maddelerden elde edilen artiklar arasindaki korelasyon matrisi incelenmigtir. Model veri

uyumu icin -2Loglikelihood (-2LL), (AIC) ve (BIC) uyum istatistiklerinden yararlaniimigtir.
Veri Setinin Tek Boyutluluk Varsayiminin incelenmesi. MTK’nin tek boyutluluk
Ozelligi bireyin test gostergesi ile ilgili basat bir gizil 6zelliginin oldugunu belirtir (de Ayala,

2009). Bu varsayimin kargilanmasi icin test gostergesini etkileyen baskin bir faktorun
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olmasi tek boyutlulugun gdstergesi olarak kabul edilmektedir (Hambleton & Swaminathan,
1985). Bu nedenle tek boyutluluk varsayimini test etmek igin R yaziliminda agimlayici faktér
analizi yapilmistir. Veriler iki kategorili (1-0) oldugu icin agimlayici faktor analizi tetrakorik
korelasyon matrisi olusturularak gergeklestiriimistir. Faktdr analizi dncesinde verinin faktor
analizine uygun olup olmadigi Kaiser- Meyer- Olkin (KMO) ve Bartlett kiiresellik testi ile
incelenmistir. Faktdr analizi éncesinde faktdér analizi yapilabilmesi icin KMO degerinin
0.60'dan yuksek, Bartlett testinin ise istatistiksel olarak anlamli ¢ikmasi gerekmektedir
(Tabachnick & Fidel, 2001). R yaziliminda “psych” paketinde KMO fonksiyonu ile KMO
degeri ve ” bartlett.test " fonksiyonu ile bartlett kiresellik testi yapiimistir. Ayni pakette °
fa.parallel ” fonksiyonu kullanilarak paralel analiz ayrica “ scree ” komutuyla faktor sayisi
ve veriye ait yamag birikinti grafigi elde edilmistir. Hesaplanan korelasyon matrisinin bartlett
testi sonuglari ( Ki-Kare = 5086, sd = 255, p=0,00 ) ile anlamli ¢iktigi gorilmektedir (p<0.05).

Hesaplanan KMO degeri 0.96 ile drneklem buyukligunun faktor analizi igin oldukca yeterli

oldugunu géstermektedir.

Sekil 4’te R ortaminda “ scree “komutuyla cizilen yamacg-birikinti grafigine goére
birinci faktérden sonra keskin diislis olmustur. ikinci faktérden itibaren egim énemli élgiide
azalmistir. ikinci faktorle birlikte diger faktoér varyansa biiyiik oranda katki saglamamistir.
Veri setinin tek boyutluluk varsayimini sagladid gorilmektedir. Agimlayici faktor analizi ile
tek faktor icin elde edilen uyum indeksleri incelendiginde Ki-kare dederi serbestlik derecesi
ile oranlanarak degerlendirmeye alinmistir. “X?/df (83877.46/31877)" orani 2.63 olarak
hesaplanmistir. Blyuk érneklemlerde X2 /df oraninin 3’lin altinda olmasi mikemmel uyuma;
5’in altinda olmasi orta dlizeyde uyuma karsilik gelmektedir (Kline, 2005; Stimer, 2000). Bu
cercevede elde edilen deger mikemmel uyuma isaret etmektedir. RMSEA degeri
incelendiginde 0,019 olarak bulunmustur. RMSEA’nin 0,05’ten kigik olmasi mikemmel
uyum, 0,005- 0,08 arasinda olmasi iyi uyumu gostermektedir (Joreskog & Sorbom, 1993).
0,08-0,10 arasi zayif uyumun gdéstergesidir (Tabachnick & Fidel, 2001). Bu nedenle elde

edilen degerden yola ¢ikarak mikemmel uyum oldugu séylenebilir.
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Sekil 4

Veri Setine Ait Yamag Birikinti Grafigi

= —+#—=  PC Actual Data
- PC Simulated Data
--=- PC Resampled Data
o —£—  FA Actual Data
-------- FA Simulated Data
N ---- FA Resampled Data
™

0 50 100 150 200 230

Bilesen sayisi

CFI degeri incelendiginde deger, 0.99 olarak hesaplanmistir. CFl degerinin 0.95'in lizerinde
olmasi mukemmel uyuma, 0.90’in Uzerinde olmasi ise iyi uyuma karsilik gelmektedir
(Sudmer, 2000). Bu nedenle CFI degerinin mikemmel uyuma karsilik geldigi gériimektedir.
Son olarak SRMR degeri 0.04 olarak bulunmustur. SRMR degerinin 0.05’in altinda olmasi
muikemmel uyumun, 0.08’in altinda olmasi ise iyi uyumun goéstergesidir (Brown, 2006).
Diger uyum indeksleri gibi bu degerin de iyi uyuma karsilik geldigi séylenebilir. iki kategorili
veri setinin MTK’nin lojistik modellerine ait tek boyutluluk varsayimini karsiladigi

gorulmastar.

Veri Setinin Yerel Bagimsizhik Varsayiminin incelenmesi. MTK’'nin énemli
varsayimlarindan birisi de yerel bagimsizliktir. Bireylerin yetenekleri sabit tutuldugunda
farkl maddelere verdikleri yanitlarin birbirinden istatistiksel olarak bagimsiz olmasidir (Lord,
1980;akt. Hambleton & Swaminathan, 1985). Ayni Ortuk 6zelligi 6lgmesi amaciyla
gelistiriimis bir teste ait iki madde arasindaki iliskinin sadece 6lgulmek istenen &6zellik
Uzerinden bir iligkiye sahip olmasidir. Bu 6zellik dizeyi sabit tutuldugunda iki madde

arasindaki iligkinin ortadan kalkmasi beklenir. Yerel bagimsizlik, tek boyutluluk
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varsayiminin saglanmis olmasini gerektirir (Hambleton & Swaminathan, 1985). Ayni
zamanda tek boyutluluk varsayiminin saglanmis olmasi yerel bagimsizlik igin de bir kanit
olarak sayilabilir. Yerel bagimsizhigi test etmek icin madde artiklari arasindaki iligkileri
gOsteren Q3 istatistigi incelenmistir.Q3 korelasyonel bir istatistiktir. Q3 hesaplanirken
sinava giren tim o&grencilerin yetenekleri tim maddelerdeki beklenen performansini
belirlemek icin kestirilir. Ogrencilerin her madde igin gézlenen ve beklenen performansi
arasindaki fark artik deger olarak hesaplanir. Secilen iki maddenin Q3 istatistigi, fark
puanlarinin bitin yanitlayicilardaki korelasyonudur. Q3 istatistiginin degeri 0,20'den biyuk
olmasi ilgili madde cifti igin yerel bagimsizlik varsayiminin saglanamadigina isaret
etmektedir (DeMars, 2010). Degeri -1,+1 arasinda degisir ve Q3 in yliksek mutlak degeri
yerel bagimsizhidin énemli 6lgude ihlal edildigini gosterir (Peak & Cole, 2019). Q3 istatistigi
icin De Ayala (2009) mutlak degerinin 0.2236 nin lzerinde olmasinin yerel bagimli madde
cgiftlerinin gobstergesi oldugunu sdylemistir. Yen 0.20'den yiksek korelasyonlara yerel
bagimh yaklasmay! tavsiye etmistir. Maddeler icin R programinda mirt (Chalmers, 2012)
paketinde Q3 istatistigi incelenmistir. Potansiyel olarak bagimli madde ciftlerini saptamak
icin 256*256 matris ( 65.536 hucre ) incelenmistir. 0.2236 ‘nin Gzerinde Q3 istatistiklerine
sahip madde ciftleri yerel bagimli maddeler olarak belirlenmistir. 65.536 hiicre icin madde
ciftleri arasindaki korelasyonun gogunlugunun anlamsiz; manidar olanlarin (%4) diguk
dizeyde iliskili oldugu goértlmustir. Madde havuzunu olusturan setlerde ortak on madde
bulunmaktadir. Ortak kokli maddeler nedeniyle %4 oraninda duguk duzeyli iliskinin oldugu
dugunulmektedir. Yerel bagimsizlik varsayiminin blyik oranda saglandidi goralmuagtar.
Benzer yetenek diizeyindeki bireyler icin maddeler arasindaki kovaryans sifira esit ise test
tek boyutludur ( Akt: Hambleton ve Swaminathan, 1985). Farkli bir ifade ile veri setinin
anlamh bir agiklikla tek boyutluluk 6zelligi gostermesi setlerde yer alan maddelerin yerel

bagimsiz oldugunun diger bir gostergesidir seklinde yorumlanabilir.

Testin Hiz Testi Olmamasi. Bir testte cevaplanamayan maddeler, paralel formlar

ile testi bitirememis 6grenci sayisi testin hiz testi olmasi hakkinda bilgi verir (Hambleton &
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Swaminathan). Testin hiz testi olup olmadigi bireylerin maddelere cevap verirken hiz ya da
zamandan etkilenmesi testin yerel bagimsizlik ve tek boyutluluk 6zelligini etkiledigi icin
maddeleri cevaplayabilecekleri kadar strenin verilmesi hiz testi olmamasini saglar. Bu
durum testin sonuna ulasamamis birey sayisi dikkate alinarak kontrol edilebilinir
(Hambleton & swaminathan,1985). Arastirmada testi cevaplayamayan birey,
cevaplanmamig maddeler bulunmamaktadir. Bu sonuca dayanarak testin hiz testi olmadigi
yorumu yapilabilir. Tek boyutluluk yerel bagimsizlik gibi MTK'nin temel varsayimlarini
olumsuz etkileyen bir durum bulunmamaktadir. Arastirmada kullanilan ingilizce seviye
belirleme sinavina ait gercgek verilerin MTK’nin temel varsayimlarini karsiladigi sdylenebilir.
Bu asamadan sonra veri setine ait model veri uyumu incelenerek gercek veri setine en

uygun MTK modeli belirlenmigtir.

Veri Setinin Model Veri Uyumu Varsayiminin incelenmesi. Model veri uyumunu
saptamak icin R ortaminda mirt (Chalmers, 2012) paketinde fit fonksiyonu ile 1 PLM, 2 PLM
ve 3 PLM’ye gore veri seti analiz edilmistir. Parametre ve yetenek kestirimlerinin hatasiz
olabilmesi adina kullanilan verinin tercih edilen modelin varsayimlarini karsilar nitelikte, yani

model ile uyumlu olmasi gereklidir.
Tablo 5

1 PLM fle 2 PLM’ i¢in Model Veri Uyumu Karsilagtiriimasi

AlC SABIC HQ BIC Loglike X2 Df

1PLM 256856.9 257280.2 257329.9 258096 -128171.4 -8617.754 -255

2PLM 248549.1 249592.6 249691.5 251218.6 -123862.5

Model-veri uyumunu degerlendirmede AIC, BIC,-loglikelihood uyum istatistikleri
incelenerek iki model karsilastinimistir. Model veri uyumunun iyiligi igin AIC ve BIC
degerlerinin disuk - loglikelihood degerlerinin ise mutlak degerlerinin kiglk olmasi

beklenir.-Loglikelihood degeri, verinin modelden uzaklagsma derecesini gdstermektedir.
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Dusuk deger model veri uyumunun daha iyi oldugunu gdéstermektedir (Embretson & Reise,

2000).

Tablo 5’e gore -loglikelihood degerleri incelendiginde en dislik degerin (-123862.5)
2 parametreli modelde elde edildigi gorilmektedir. AIC degerleri incelendiginde en disuk
deger 2 parametreli model igin elde edilmistir. BIC degerlerine bakildiginda en disuk
degerin 2 parametreli model kullanildiginda elde edildigi gériilmektedir. iki parametreli
modelin tek parametreli modele gdre daha dusuk degerlere sahip oldudu veriye daha iyi

uyum sagladigi géralmustar.
Tablo 6

2 PLM fle 3 PLM igin Model Veri Uyumu Karsilastiriimasi

AIC SABIC HQ BIC LogLik X2 Df

2PLM  248749.1 249592.6 249691.5 251218.6  -123862

3PLM  248895.0 249960.2 250108.7 252399.3 -123579.5 9183.813 511

Model uyum karsilastirmasi 2 PLM ile 3 PLM icin de yapilmistir. Tablo 6'da bu
karsilastirmanin sonuglari gérulmektedir. AIC, SABIC ve BIC model endekslerinin 2 PLM
de daha dusuk olduklari gérilmektedir. Loglikelihood degerinin 3 PLM de mutlak deger
olarak bir miktar daha duslk oldugu gérilse de 2 PLM’nin uyum endeksleri olarak veriye
daha uygun oldugu 3 PLM e gdre veriden ¢ok uzaklasmadi§i anlasiimaktadir. Literattirde
kalibrasyonla BBST surecinin farkli modellerle yaipildigi ¢alismalar da mevcuttur. Reckase
(1983), BBST calismasinda ¢ parametresinin BBST Uzerindeki etkisni anlamak i¢in madde
kalibrasyonu ile madde ve yetenek parametrelerini 3 PLM elde etmis olmasina ragmen
Bireysellestiriimis test siirecini ve olabilirlik oranini 1 PLM’i temel alarak hesaplamistir. Lau
(1996) ve Reckase (1983) e gore 1 PLM ile yapilan BBST'nin test etkililiginin (OTU ve OSD)
dier modellere gbére daha disik oldugunu belirtmeleri ve 3 PLM ile kalibrasyon

yapildiinda 256 maddenin yaklasik 40 maddesinin a parametrelerinin kestiriminde
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yakinsama problemi yaganmasi1 madde havuzunu daha etkin kullanabilmek icin 40 maddeyi
¢lkarmadan 2 PLM model ile analizlere devam edilmistir. Sonug¢ olarak arastirmanin
Bilgisayarda Bireysellestirmis Siniflama testi kosullarinin belirlenebilmesi icin gercek veri

setinden olusturulan simtlasyon kosullarinda 2 PLM dikkate alinmistir.
BBST Simiulasyon Kosullari

Calismada gergcek zamanl ¢ok kategorili BBST algoritmasinin belirlenmesi igin
dgrencilerin ingilizce seviye belileme sinavina ait yanitiari ve bu maddelere ait madde
parametreleri gercek veriye dayali similasyonla kullaniimistir. Her alt problem icin gergcek
veri ile BBST similasyon surecine gegilmistir. BBST similasyonu igin Nydick (2014)
tarafindan yazilan Catlrt paketi ve Revelle (2020) tarafindan yazilan Psych paketi
kullaniimistir. Tium simulasyon kosullari igin baglama noktasi 6=0 olarak belirlenmistir.
Belirlenen 108 similasyon kosulunun tamami igin 25 tekrarin ortalamasi alinarak degerler
hesaplanmistir. Yetenek kestirimi, madde se¢cme yontemleri, siniflama kriterleri, siniflama
kategori sayilari ¢alismanin amacina uygun sekilde caprazlanarak maniplle edilmistir.
Calismada siniflama kriterleri AOOT (FB= 0,1), GA (%90), GOO (FB= 0,1) olarak, madde
se¢cme yontemleri ise MFB (KY-KN), KLB (KY-KN) olarak yetenek kestirimleri ise MOK,
BSD, AOK olarak belirlenmistir. Literatire gbére madde havuzunda testin bireye
uyarlanmasiyla yanitlayacagi madde sayisinin 6-12 kati arasinda madde olmasi gerektigi
belirtiimistir ( Patsula & Steffan, 1997; Luecht, 1998). Madde havuzunda bulunan 256
maddede icin gercek uygulamaya yakin olmasi amaciyla minimum madde sayisi 10
maksimum madde sayisi 40 olarak belirlenmistir. ki, tig, dort kategorili gergek veriye dayali

BBST simulasyonunda her bir kosul icin degerler 25 tekrarin ortalamasi ile hesaplanmistir.
Verilerin Analizi

Arastirmada gergek veri seti kullanilarak farkli madde se¢me ydntemleri, farkli
yetenek kestirim yontemleri ve farkli siniflama kriterleri ile olusturulan 108 simulasyon
kosulu ile 25 tekrarin ortalamasi alinarak iki, G¢, dort kategorili siniflama yapilmistir.

Arastirmanin badimli degiskenleri ortalama test uzunlugu (OTU), ortalama siniflama
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dogrulugu (OSD), gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler arasi korelasyon (r) , yanhlik
ve RMSE (root mean squared error), ortalama mutlak hata (OMH) degerleridir. Bilkent
Universitesi Yabanci Dil Yiiksekokulunda uygulanan ingilizce seviye belirleme sinavina ait
ogrencilerin gercek yetenekleri (0i) ile BBST sonrasi kestirilen son yetenekleri (6i )
arasindaki tutarhlia dair iliski R ortaminda “cor” komutuyla Pearson Momentler Carpimi
Korelasyon katsayisi olarak ( r) her kosul icin tekrarlarin ortalamasi ile hesaplanmistir.
Simulasyon sonunda ortalama test uzunlugu $cat_length koduyla hesaplanmistir. Ortalama
siniflama dogrulugu icin $cat_categ koduyla hesaplanan siniflar ile bireylerin yetenekleri ve
kesme noktalarina gore turetilen gergek siniflari arasindaki uyum Cohen’in Kappa istatistigi

ile hesaplanmistir.

Yanlilik, son yetenek dizeylerinin (6i ) gercek yetenek dizeylerinden (6i ) farklar

toplaminin birey sayisina (n) oranina esittir (Miller & Miller, 2004).

in=1(hel - Bi)
n (1)

Yanhlik =

RMSE, kestirilen son yetenek dizeylerinin (8i ) gercek yetenek dizeylerinden (6i )

farklarinin kareleri toplaminin birey sayisina (n) oraninin karekdkiine esittir

RMSE = ,—FZI@I — o)
n (2)

OMH, kestirilen son yetenek duizeylerinin (i) gercek yetenek diizeylerinden (6i ) farklarinin

mutlak degerleri toplaminin birey sayisina (n) oranina esittir.

3,6 -6

OMH = 3)
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Bolum 4
Bulgular, Yorumlar Ve Tartisma
Dérdinclu boélimde arastirmanin alt problemlerine ait bulgulara ve yorumlara yer
verilmistir.

Birinci Alt Probleme Ait Bulgular Ve Yorumlar

Arastirmanin birinci alt probleminde iki, U¢, dort kategorili BBST uygulamasinda
yetenek kestirimi MOK oldugunda MFB (KN-KY) ve KLB (KN-KY) madde se¢me ydntemleri
ile GA (%90), GOO (FB=0.1), AOOT(FB=0.1) siniflama kriterlerinin caprazlandigi kosullara
goére OTU, OSD, yanhlik, RMSE, OMH ve gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler

arasindaki korelasyonun nasil degistigi arastiriimigtir.

Tablo 7’ye goére (MOK) vyetenek kestirim yontemi ile yetenedin kestirildigi iki
kategorili siniflama icin MFB (KY-KN) madde se¢cme yontemleri ile GOO (FB:0.1) siniflama
kriterleri caprazlandiginda ortalama 17-18 madde ve 0.83-0.86 siniflama dogrulugu, GA
(%90) siniflama kriteri ile MFB (KY-KN) madde se¢cme yontemleri birlikte kullanildiginda 16-
19 madde ve 0.83-0.86 siniflama dogrulugu, AOOT (FB:0.1) siniflama kriterleri MFB (KY-
KN) madde segme yontemleri ile birlikte siniflama yapildiginda ortalama 26-27 madde ve
0.84-0.87 siniflama dog@rulugu hesaplanmistir. Buna gore MOK vyetenek kestirmi ile
yetenegin Kkestirlidigi MFB-KY madde secme yontemi ile GA siniflama kriterinin
caprazlandigi iki kategorili kosullara ait siniflamanin en az madde ile yapildigi
gorulmektedir. MFB-KN madde se¢gme yontemi kullanildiginda ise GOO siniflama kriterinin
testi sonlandirmak icin en az madde ile siniflama yaptigi séylenebilir. OSD agisindan GA
ile GOO siniflama kriterlerinin benzer performans goésterdikleri, AOOT siniflama kriteri
yonteminin performansinin yiksek oldugu anlasiimaktadir. AOOT siniflama kriterine gore
farksizlik bolgesi ne kadar blyuk olursa test kesme puanindan ¢ok uzaktaki yeteneklere
sahip bireyler icin o kadar kisa olacaktir. Kiglik farksizlik bdlgesi yuksek siniflama
dogrulugunda daha uzun testlerle siniflama yapilacagi 6zelliginden dolayir AOOT siniflama

kriterinin daha fazla madde ile daha yuksek dogrulukta siniflama yaptigi séylenebilir.
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Yetenek Kestirim Yéntemi MOK Oldugunda iki, Ug, Dért Kategorili Siniflamaya Ait Test

Etkililigi Ve Olgme Kesinligi Degerleri

Kosullar Bagim Degiskenler
Madde
Siniflama
Secme ) ] SKS OoTU OSD r Yanhhk RMSE OMH
Kriterleri
Yontemleri
iki 17.80 0.834 0.894 -0.125 0.584 0.393
GOO(FB:0.1) Uc 24.28 0.789 0.905 -0.120 0.566 0.366
Dort 27.46 0.724 0.91 -0.119 0.557 0.358
iki 16.10 0.83 0.892 -0.12 0.581 0.397
GA(%90) Uc 22.26 0.781 0.902 -0.122 0.566 0.373
MFB-KY Dort 26.48 0.725 0.911 -0.117 0.551 0.355
iki 26.02 0.841 0.914 -0.165 0.525 0.333
AOOT(FB:0.1) Ug 31.00 0.788 0.922 -0.166 0.503 0.313
Dort 33.11 0.729 0.924 -0.171 0.492 0.301
iki 18 0.864 0.83 0.002 0.883 0.585
GOO(FB:0.1) Uc 24.80 0.807 0.901 -0.147 0.612 0.393
Dort 28.19 0.727 0.884 0.023 0.607 0.372
iki 19 0.857 0.893 -0.08 0.448 0.321
MFB-KN GA(%90) Uc 22.92 0.802 0.897 -0.146 0.623 0.407
Dort 28.67 0.725 0.937 -0.007 0.35 0.254
iki 27 0.871 0.872 -0.104 0.655 0.408
AOOT(FB:0.1) Ug 31.24 0.808 0.915 -0.2 0.551 0.33
Dort 33.92 0.724 0.924 -0.076 0.411 0.296
iki 18 0.83 0.892 -0.127 0.603 0.408
GOO(FB:0.1) Uc 24.36 0.779 0.903 -0.124 0.580 0.380
Dort 27.06 0.718 0.908 -0.123 0.573 0.37
iki 16 0.824 0.889 -0.124 0.598 0.411
KLB-KY GA(%90) Uc 22.35 0.771 0.899 -0.126 0.587 0.390
Dort 26.45 0.714 0.905 -0.152 0.577 0.375
iki 26 0.825 0.911 -0.171 0.53 0.336
AOOT(FB:0.1) Ug 30.98 0.780 0.915 -0.124 0.518 0.321
Dort 32.99 0.718 0.919 -0.18 0.511 0.314
iki 18 0.864 0.83 0.004 0.873 0.578
GOO(FB:0.1) Uc 24.70 0.797 0.906 -0.124 0.596 0.391
Dort 28.11 0.728 0.876 0.024 0.642 0.391
iki 19 0.859 0.887 -0.076 0.462 0.326
KLB-KN GA(%90) Uc 22.93 0.79 0.904 -0.125 0.594 0.397
Dort 28.75 0.725 0.928 -0.079 0.375 0.264
iki 27 0.868 0.865 -0.098 0.671 0.671
AOOT(FB:0.1) Ug 31.28 0.8 0.924 -0.186 0.515 0.323
Dort 33.87 0.728 0.925 -0.094 0.406 0.266

SKS: Siniflama kategori sayisi, OTU: Ortalama test uzunlugu, OSD: Ortalama siniflama dogrulugu, r: Gergek

ve kestirilen yetenekler arasi korelasyon, OMH: Ortalama mutlak hata
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Aragtirmanin bu bulgusu iki kategorili siniflama igin Nydick (2012), Thompson (2009)
arastirma sonugclariyla da benzerlik géstermektedir. Bu durumda Tablo 7’ye gore MFB-KY
madde seg¢me yontemi GA siniflama kriteri ile caprazlandi§i kosullarda test etkililiginin
(OTU, OSD) daha yiksek oldugu sdylenebilir. MFB-KN madde se¢me yontemi GOO
siniflama kriteri ile test etkililiginin daha ylksek oldugu anlasiimaktadir. GOO siniflama
kriteri guclik parametresi kesme puaniyla eslesmeyen daha uzaktaki maddeleri de verimli
hale getirdigi icin madde havuzu daha etkin kullanildigindan AOOT siniflama kriterine gore
daha az madde ile siniflama yaptigi soylenebilir. GA siniflama kriteri de her maddeden
sonra belirlenen yetenek dizeylerini kullanarak belirlenen gtiven araligini kesme puani ile
kargilastirdigi icin KY temelli madde secme yoéntemleri ile performansinin daha ylksek

oldugu goérilmustar.

Tablo 7'ye gore iki kategorili siniflamada bireylerin gercek yetenekleri ile kestirilen
yetenek dlUzeyleri arasindaki en yiksek korelasyonun (r) KY temelli madde se¢cme yontemi
ile AOOT siniflama kriteri kullanildiginda 0.914, KN temelli madde se¢cme yontemi ile GA
siniflama kriteri kullanildiginda 0.893 ile en yuksek korelasyonlar elde edildigi
gorulmektedir. Bu bulguya gore GA ve AOOT siniflama kriterleri GOO siniflama kriterine
gbre simulasyon sonunda kestirilen yeteneklerle gercek yetenekler arasi korelasyon olarak
daha iyi performans gosterdikleri anlasilmaktadir. Tablo 7 incelendiginde iki kategorili
siniflamada MFB (KY-KN) temelli madde se¢gme yontemi AOOT siniflama kriteri ile yanhhk
agsindan -0.165,-0.104 ile en ku¢ik yanlilik de@eri ile siniflama yaptigi gérilmektedir. Buna
ragmen KN temelli madde se¢cme yontemi icin GOO siniflama kriteri 0.002 ile KY temelli
madde segme yontemi icin GA siniflama kriterinin -0.12 ile en ylksek yanlilik degerine sahip
olduklari bu arastirmanin bulgularindan anlagiimaktadir. Yanlilhk degerlerinin madde se¢cme
yontemi ve kullanilan siniflama kriterine bagh oldugu anlasiimaktadir. Tablo 7’de kestirimin
standart hatasini gosteren RMSE ve OHM degerlerine gore iki kategorili siniflamada en
yiksek RMSE 0.584-0.883 ile MFB (KY- KN) madde se¢cme yontemleri ile birlikte GOO

siniflama kriteri caprazlandigi kosullarda gériilmektedir. iki kategorili siniflama icin en diisik
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RMSE degeri 0.525 ile AOOT ve MFB-KY madde se¢cme yonteminin birlikte kullanildigi
kosulda goérulmektedir. MFB-KN temelli madde se¢me yontemi kullanildiginda iki kategorili
siniflamada GA siniflama kriteri icin en disik RMSE degeri 0.448 hesaplanmistir. Benzer
sekilde en yluksek OMH degeri 0.397 ile iki kategorili siniflamada MFB-KY madde se¢me
yontemi ile GA siniflama kriteri birlikte kullanildigi kosullarda gézlenmistir. MFB-KN madde
secme yontemi icin GOO siniflama kriteri ile ¢caprazlandigi kosullarda en yiksek OMH
degeri 0.585 gdzlenmistir. En disuk OMH degeri 0.333 ile MFB-KY ve AOOT siniflama
kriteri gcaprazlandiginda, MFB-KN icin GA siniflama kriteri ile 0.321 olarak en disik OMH
degeri gozlenmistir. Kisacasi iki kategorili siniflamada GOO siniflama kriterinin AOOT ve
GA siniflama kriterlerine goére en yiksek RMSE ve OMH degeri ile siniflama yaptigi
anlagiimaktadir. AOOT siniflama kriteri ise en digik RMSE ve OMH degerini KY temelli
madde se¢cme yontemi ile birlikte kullanildiginda gostermistir. Benzer sekilde GA siniflama
kriteri KN temelli madde se¢gme yontemi ile en disik RMSE ve OMH degerleri ile siniflama
yaptigi goérilmektedir. MFB-KY madde secme yéntemi ile olusturulan kosullarin MFB-KN
madde segme yontemi ile olusturulan kosullara gére daha disik RMSE ve OMH degerleri

hesaplanmistir.

Ozetle iki kategorili siniflamada test etkililigi icin OTU ve OSD olarak GA siniflama
kriteri ile MFB-KY madde se¢me ydnteminin gaprazlanarak olusturuldugu desenin daha
etkili performans gosterdigi gorilmektedir. GOO siniflama kriteri ise MFB-KN madde segme
yontemi ile daha etkili performans gostermistir. Olgme kesinligi i¢in yani hata degerleri
yanlilik korelasyon agisindan GA siniflama kriterinin KN temelli madde secme yontemi ile,
AOOT siniflama kriterinin ise KY temelli madde segme yontemiyle siniflama yapildiginda
performansinin etkili oldugu séylenebilir. GOO siniflama kriterinin hata degerleri yuksek

oldugu igin dlgme kesinligi olarak disik performans gosterdigi gézlenmektedir.

Kulback Laiber madde secme yontemleri icin yetenek kestiriminin MOK oldugu iki
kategorili siniflamada KLB(KY-KN) temelli madde segme yontemlerinin gergek veriile BBST

similasyonunda Tablo 7'ye gére GOO siniflama kriteri ile ortalama 18-18 madde ve 0.83-



58

0.864 siniflama dogruluguyla siniflama yapildigi gorilmektedir. Guven araligi (GA)
siniflama kriteri ile ortalama 16-19 madde, 0.824-0.859 siniflama dogruluguyla siniflama
yapildigi anlasiimaktadir. AOOT siniflama kriteri KLB (KY-KN) madde se¢me yontemiyle
birlikte kullanildijinda ortalama 26-27 madde ve 0.825-0.868 siniflama dogrulugu ile
siniflama yaptigi gorilmektedir. Buna goére KLB-KY madde secme ybdntemi BBST
uygulamasinda testi sonlandirmak en az madde ile bireyi siniflamak icin GA siniflama
kriteriyle birlikte kullanildigi kosullarin en uygun oldugu anlasilmaktadir. KLB- KN temelli
madde segme yontemi icin GOO siniflama kriterinin daha az madde ile ortalama siniflama
dogrulugu daha ylksek siniflama yaptigi goérilmektedir. Bununla beraber KLB-KN temelli
madde secme yontemi KLB-KY temelli madde se¢cme yontemine gére test etkililigi (OSD,
OTU) agisindan daha iyi performans gésterdigi sdylenebilir. Bireysellestirilmis Bilgisayarli
Siniflama testlerinde amag¢ daha az madde ile daha dogru siniflama yapmaktir. AOOT
siniflama kriteri KN ve KY temelli iki madde segme yontemiyle de diger siniflama kriterlerine
goOre daha ylksek sayida madde ile siniflama yaptidi icin yetenegin MOK oldugu KLB-KN

ve KLB-KY madde se¢gme yontemleriyle performansi daha disuktar.

Tablo 7'de bireylerin gercek yetenek dizeyleri ile kestirilen yetenek dizeyleri
arasindaki en yuksek korelasyonun yetenek kestirimi MOK oldugunda KLB-KY madde
secme yonteminde iki kategorili siniflamada AOOT siniflama kriteri icin 0.911, GA igin
0.889, GOO siniflama kriteri icin 0.892 olarak hesaplanmistir. Bu bulguya gére korelasyon
degeri olarak AOOT siniflama kriterinin en yliksek performansi gdsterdigi séylenebilir. KLB-
KN madde segme yontemi kullanildiginda de AOOT siniflama kriteri 0.865, GA siniflama
kriteri 0.887, GOO siniflama kriteri ile kullanildiginda ise 0.83 korelasyon degerleri
hesaplanmistir. Bu bulguya gore GA siniflama kriterinin iki kategorili siniflamada KLB-KN
madde se¢me yontemiyle birlikte kestirilen yeteneklerle gercek yetenekler arasindaki
korelasyon icin en yuksek performansi gosterdigi anlagiimaktadir. Tim siniflama kriterleri
icin KLB-KY madde se¢cme yonteminin KLB-KN madde se¢me yodntemine kiyasla daha

yuksek korelasyonlarin belirlendigi gorilmektedir. Tablo 7 incelendiginde KLB (KY-KN)
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madde sec¢me yontemleriyle hesaplanan yanlihdin iki kategorili siniflamada AOOT
siniflama kriteri ile -0.171,-0.098, GA siniflama kriteriyle birlikte -0.124,-0.076, GOO
siniflama kriteriyle birlikte -0.127- 0.004 oldugu tablodan anlasiimaktadir. Bu bulgulara gére
her iki madde segme yontemi ile birlikte AOOT siniflama kriterinin daha disuk yanhliga
sahip oldugu anlasilmaktadir. Tum siniflama kriterleri icin KLB-KY madde secme
yonteminin kullanildigi durumlarda yanlihgin daha distk oldugu arastirmanin énemli
bulgulari arasindadir. Tablo 7°de kestirmin standart hata degerlerini gdsteren RMSE ve
OMH degerleri icin en yiksek RMSE degeri 0.603-0.83 olarak KLB (KY-KN) madde se¢gme
yontemleri ile GOO siniflama kriterinin kullanildigi kosullarda en disuk ise 0.53 olarak
AOOT siniflama kriterinin KY temelli madde segme yontemleriyle birlikte, GA siniflama
kriterinin KN temelli madde se¢me yontemi ile kullanildidi kosullarda 0.462 olarak
hesaplanmaktadir. Benzer sekilde en yiksek OMH 0.671 degeri ile AOOT siniflama
kriterinin KLB-KN madde sec¢cme yontemiyle, en diusik OMH dederi 0.326 olarak GA
siniflama kriteri ile birlikte kullanildiginda gorulmektedir. KY temelli madde segme yontemi
ile GA siniflama kriteri birlikte 0.411 ile en yuksek, AOOT ile birlikte 0.336 ile en dusulk
OMH degerleri olusturmustur. Sonug olarak bu bulgulara goére iki kategorili siniflamada
KLB-KN madde secme yonteminin KLB-KY madde secme ydntemine gore daha yuksek
RMSE ve OMH degerlerine sahip oldugu anlasiimistir. GA siniflama kriteri ile KN temelli
madde secme yonteminin birlikte kullanildigi kosullarda en disik RMSE ve OMH degerleri

hesaplanmistir.

Tablo 7'de iki kategorili siniflama igin kestirilen yetenek temelli KLB ve MFB her iki
madde se¢gme yonteminde GA siniflama kriterinin daha az madde ile siniflama yaptigi, OSD
olarak yakin performanslar goriinse de MFB ile daha yiksek performansa sahip oldugu
anlasiimaktadir. GOO siniflama kriteri ise MFB ve KLB her iki madde segme yontemi ile KN
temelinde daha yuksek test etkililigine sahip oldugu farkh bir ifade ile ylksek OSD ve dusuk
OTU ile siniflama yaptigi anlasiimaktadir. Kestirilen yetenek ve gergek yetenekler arasi

korelasyon icin AOOT siniflama kriterinin MFB-KY madde secme yontemi ile olusturdugu
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kosulun yuksek korelasyon ile siniflama yaptidi gorulmektedir. Yanlilik olarak AOOT
siniflama kriterinin her iki madde se¢me yoéntemi icin de KY temelli ydntemle
caprazlandiginda en distk oldugu, hata degerleri bakimindan GA siniflama kriterinin MFB-

KN ile en dusuk hata ile siniflama yaptigi goérulmektedir.

Ug kategorili siniflama igin yetenek kestirimi MOK oldugunda MFB (KY-KN) madde
secme yontemlerinde test etkililigi icin bagka bir ifade ile OSD yiksek OTU disuk oldugu
siniflama igin siniflama kriterlerinin performansi incelendiginde KY-KN temelli madde
secme yontemleri ile GOO siniflama kriteri birlikte kullanildiginda ortalama 24-24 madde ile
0.789-0.807 siniflama dogrulugu ile GA siniflama kriteri ile ortalama 22-22 madde ile 0.781-
0.802 siniflama dogrulugu ile AOOT siniflama kriteri ile ortalama 31-31 madde 0.788-0.802
siniflama dogrulugu ile siniflama yapilmistir. Bu bulgular dogrultusunda test etkililigi icin GA
siniflama kriterinin MFB (KY-KN) her iki madde yontemi ile birlikte ile en disiik madde ve
en yuksek OSD ile Ug¢ kategorili siniflama icin en etkili siniflama yéntemi oldugu
gorulmektedir. Tablo 7'ye gore g kategorili siniflamada KN temelli madde se¢gme yéntemi
KY temelli madde segme yéntemine goére siniflama dogrulugu olarak daha iyi performans
gostermistir. Tablo 7’de Gg¢ kategorili siniflamada simulasyon sonucu kestirilen yetenekler
ile gercek yetenekler arasi korelasyon (r) degerleri KY ve KN madde segme yontemleriyle
GOO siniflama kriteri birlikte kullanildiginda 0.905-0.901, GA siniflama kriteri ile 0.902-
0.897, AOOT siniflama kriteriyle 0.922-0.915 korelasyon degerleri gorulmuistir. Bu
bulgulara gére AOOT siniflama kriteri her iki madde segme yontemi ile kullanildiginda GA
ve GOO siniflama kriterlerine goére en ylksek korelasyon degerleri hesaplandidi
soylenebilir. GA siniflama kriterinin ise en diusuk korelasyon degerleri gosterdigi
gorulmektedir. Tablo 7 incelendiginde GOO siniflama kriteri KY ve KN madde se¢me
yontemleri ile birlikte kullanildiginda hesaplanan yanlilik -0.120,-0.147, GA siniflama kriteri
kullanildiginda -0.122, -0.146, AOOT siniflama kriteri kullanildiginda -0.166, -0.2 degerleri
oldugu tablodan anlasiimaktadir. Bu bulguya gére AOOT diger siniflama kriterlerinin her iki

madde secme yontemi ile en diisik yanlilik degerlerine sahip oldugu anlasiimaktadir. Ug
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kategorili siniflama igin KN temelli madde segme yontemi kullanildiginda tum kriterler icin
KY temelli madde se¢me ydntemine gére daha dusik yanlilik degerlerinin hesaplandigi
gorilmektedir. Tablo 7'de Ug¢ kategorili siniflamada yanlilikla birlikte kestirimin standart
hatasini da dikkate alan RMSE ve OMH degerleri igin GOO siniflama kriteri KY ve KN
temelli madde secme yontemleri ile 0.566-0.612 RMSE, 0.366-0.393 OMH degerleri, GA
siniflama kriteri kullanildiginda 0.566-0.623 RMSE degerleri, 0.373-0.407 OMH degerleri,
AOQT siniflama kriterleri kullanildiginda 0.503-0.551 RMSE degerleri ve 0.301-0.296 OMH
degerleri tabloda hesaplanan degerlerdendir. Bu bulgulara gére dlgme kesinliginin yiksek
oldugu yani yanhlik ve kestirimin standart hata degerlerinin disuk oldugu siniflama AOOT
siniflama kriterinin her iki madde segme yontemiyle kullanildiginda en diistik hata ve yanlilik
degerlerinin hesaplandigi séylenebilir. GA siniflama kriterinin ise en ylksek hata degerleri

ile ¢ kategorili siniflamada siniflama yaptigi anlasiimaktadir.

Ozetle Tablo 7'de hesaplanan degerler dikkate alinarak gergek veri ile BBST
simllasyonu icin Gg kategorili siniflamada yetenek kestirim yéntemi MOK iken MFB (KN-
KY) temelli her iki madde secme yénteminde test etkililigi yani OSD ve OTU bakimindan
GA siniflama kriterinin daha basarili performans gosterdigi sdylenebilir. GOO siniflama
kriterinin de KN temelli madde se¢gme yoéntemi ile birlikte kullanildiginda GA siniflama
kriterine test etkililigi bakimindan benzer performans gdsterdigi arastirmanin bulgulari
arasindadir. Olgme kesinligi olarak yanlilik RMSE, OMH degerleri, gergek yetenekler ile
kestirilen yetenekler arasi korelasyon bakimindan Ug¢ kategorili siniflamada AOOT siniflama
kriterinin her iki madde se¢cme yontemi ile kullanildigi kosularda daha ylksek korelasyon
degerleri ve daha dusuk yanllik, RMSE ve OMH degerleri hesaplanmistir. Bu bulgulara
gore AOOT siniflama kriterinin bireylerin son yetenek diizeylerini gergek yeteneklerine daha

yakin ve daha hassas kestirdigi yorumu yapilabilir.

Ug kategorili siniflamada yetenegi MOK y6ntemi ile kestirdigimizde KLB (KY-KN)
madde se¢cme yontemleri GOO siniflama kriteri ile birlikte kullanildijinda ortalama 24-24

madde ve 0.779-0.797 OSD ile GA siniflama kriteri ise KLB (KY-KN) madde secme
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yontemleri birlikte kullanildiginda ortalama 22-22 madde 0.771-0.79 OSD ile AOOT
siniflama kriteri KLB (KY-KN) temelli madde segme yontemleri ile 30-31 madde 0.780-0.8
OSD ile siniflama yapildigi anlasiimaktadir. Bu bulgular dogrultusunda test etkililigi icin en
az madde ile en ylksek siniflama dogrulugunu KLB madde segme ydntemi ile GA siniflama
kriteri KY-KN temelli her iki madde se¢cme yontemi ile birlikte kullanildiginda gostermistir.
AOOT siniflama kriterinin test etkililigi agisindan en disuk performansi gosterdigi Tablo 7'ye
gOre soylenebilir. Bireylerin gercek yetenekleri ile kestirilen yetenekleri arasindaki
korelasyonlarin (r) U¢ kategorili siniflamada KLB (KY-KN) madde se¢cme yontemleriyle GOO
siniflama kriteri birlikte kullanildiginda 0.903-0.906 degerleri, GA siniflama kriteri ile 0.889-
0.904, AOOQOT siniflama kriteri ile 0.915-0.924 degerleri oldugu anlasiimaktadir. Buna gore
AQOOQT siniflama kriterinin kullanildigr durumlarda KLB igin her iki madde segme yontemiyle
en ylksek korelasyonlarin gézlendigi sdylenebilir. GA siniflama kriteri kullanildiginda ise en
disiik korelasyonlarin olustugu gérilmektedir. Ug siniflama kriterleri icin de KLB-KN madde
se¢me yonteminin dahil oldugu kosullarda KLB-KY madde se¢me yontemine gére daha
yuksek korelasyonlarin belirlendigi gorilmektedir. Tablo 7 incelendiginde GOO ile KLB (KY-
KN) yontemleri ¢aprazlandigi kosullarda hesaplanan yanhhigin -0.124,-0.124 oldugu, GA
siniflama kriteri kullanildiginda -0.126,-0.125, AOOT siniflama kriteri kullanildijinda -
0.124,-0.186 oldugu Tablo 7’den anlagiimaktadir. Buna gore yanlilik olarak u¢ kategorili
siniflamada KLB madde se¢cme yontemi ile en digtk yanlihgi AOOT siniflama kriteri her iki
madde secme yontemi ile birlikte kullanildiginda hesaplanmistir. En yiksek yanlilik GA

siniflama kriteri ile birlikte gérilmektedir.

Tablo 7'de kestirmin standart hatasini gosteren RMSE ve OMH degerleri icin KLB
(KY-KN) madde se¢cme yontemleriyle GOO siniflama kriteri birlikte kullanildiginda 0.580 -
596 RMSE ve 0.380-0.391 OMH degerleri, GA siniflama kriteri kullanildiginda 0.587-0.594
RMSE ve 0.390-0.397 OMH, AOOT siniflama kriteriyle birlikte 0.518-0.515 RMSE, 0.321-
0.323 OMH degerleri goérilmektedir. Bu durumda 6lgme kesinligi icin en disuk hata ve

yanhlik degerleri KLB (KY-KN) her iki madde se¢cme yontemi icin de AOOT siniflama kriteri
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ile U¢ kategorili siniflama yapildiginda goruldigl, en yuksek hata degerlerinin ise GA

siniflama kriteri kullanildiginda olustugu goérulmektedir.

Ozetle Tablo 7'de (i¢ kategorili siniflamada KLB (KY-KN) madde se¢me yontemleri
ile test etkililigi icin daha az maddeyle daha ylksek ortalama siniflama dogrulugunun GA
siniflama kriteri kullanildiginda olustugu anlasiimaktadir. AOOT siniflama kriteri test etkililigi
olarak en diisiik performansi gostermistir. Olgme kesinligi igin yanlilik ve hata deg@erlerinin
disuk, bireylerin son kestirilen yetenekleri ile gercek yetenekleri arasindaki korelasyonun
yiksek oldugu siniflama kriterinin AOOT siniflama kriteri oldugu anlasiimaktadir. Genel
anlamda KN temelli madde se¢me yonteminin KY temelli madde secme ydntemine gore
Olcme kesinligi bakimindan daha iyi performans goésterdigi arastirmanin bulgulari
arasindadir. Tum bu bulgulara gore t¢ kategorili siniflamada GA siniflama kriteri MFB-KN
temelli madde se¢cme yontemiyle birlikte en az madde ve en yliksek siniflama dogrulugu ile
siniflama yaptigi icin kullanabilecegi anlagiimaktadir. Olgme kesinligi icin AOOT siniflama
kriterinin MFB-KY madde se¢me yontemi ile birlikte ¢aprazlanarak daha digik hata ve

yanhlik degerleri ve yuksek korelasyonla kullanilabilecegi sdylenebilir.

Dort kategorili siniflama icin MOK ' yetenek kestirimi ile ile MFB (KY-KN) madde
secme yontemleri GOO siniflama kriteri ile birlikte kullanildiginda ortalama 27-28 madde ve
0.724 -0.727 OSD ile siniflama yapildigi gortulmektedir. GA siniflama kriteri ile MFB (KY-
KN) madde se¢me yontemleri birlikte ortalama 26-28 madde, 0.725-0.727 OSD ile siniflama
yapildigi, AOOT siniflama kriteri kullanilirsa MFB (KY-KN) madde se¢cme yontemleriyle 33-
33 madde ve 0.729-0.724 OSD ile siniflama yapildigi gérilmektedir. Bu bulgulara gére MFB
icin GA siniflama kriteri kullanildiginda her iki madde secme yontemi ile daha az madde ile
daha yuksek siniflama dogrulugu ile siniflama yapildigi soéylenebilir. AOOT siniflama kriteri
kullanildiginda ise en dusik test etkililigi goriimektedir. KN temelli madde segme
yénteminin performansinin baska bir ifade ile bireyleri siniflamak icin KN’1 temel alan madde
secme yonteminin KY temelli madde se¢me ydntemine gbére daha ylksek oldugu

bulgulardan anlasiimaktadir. Tablo 7'de bireylerin gercek yetenekleri ile similasyonla
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kestirilen yetenekleri arasindaki korelasyonun ylksek olmasi beklenir. GOO siniflama kriteri
ile MFB (KY-KN) madde se¢cme ydntemleri gaprazlandijinda 0.91-0.884 korelasyon
degerleri, GA siniflama kriteriyle siniflama yapildiginda 0.911-0.937, AOOT siniflama
kriteriyle siniflama yapildiginda 0.924-0.924 oldudu gorilmektedir. Bu bulguya gore
bireylerin kestirilen yetenekleri gergek yeteneklerine en yakin degerleri MFB-KN temelli
madde segme yontemiyle GA siniflama kriteri, KY temelli madde se¢cme yéntemi ile AOOT
siniflama kriterinin birlikte analize dahil edildigi kosullarda saglandigi séylenebilir. Tablo
7'de hesaplanan yanlihk degerleri incelendiginde GOO siniflama kriteri doért kategorili
siniflamada MFB (KY-KN) madde se¢cme yontemleriyle -0.119, 0.023, GA siniflama kriteri -
0.117,-0.007, AOOT siniflama kriteri ise -0.171,-0.076 yanhlik deg@erleri gosterdigi Tablo
7'den anlagiimaktadir. Buna gore en dusuk yanlihk degeri AOOT siniflama kriteri ile KY
temelli madde se¢gme yontemi birlikte kullanildiginda elde edilmektedir. En yuksek yanlilik
degeri ise GOO siniflama kriteri KN temelli madde se¢me yodntemiyle gostermektedir.
Yanhlik degeri icin dort kategorili siniflamada KY temelli madde se¢me yoénteminin KN
temelli madde se¢gme ydntemine gére daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Tablo
7'de yanlilikla birlikte kestirimin hata degerlerini dikkate alan RMSE, OMH degerleri icin
GOO siniflama kriteri MFB (KY-KN) madde secme yontemleriyle ¢aprazlandiginda 0.557-
0.607 RMSE ve 0.358-0.372 OMH degerleri, GA siniflama kriteri MFB (KY-KN) madde
secme yontemleri ile birlikte kullanildiginda 0.551-0.35 RMSE ve 0.355-0.254 OMH
degerleri, AOOT siniflama kriteri ise MFB (KY-KN) madde secme yontemleri ile
caprazlandiginda 0.492-0.411 RMSE ve 0.301-0.296 OMH degerleri hesaplanmistir. Tablo
7'deki bu bulgulara gére 6lgme kesinligi icin en dusuk hata degeri KN temelli madde segme
yontemi icin GA siniflama kriteri ile yapilan siniflamada KY temelli madde se¢gme yéntemi
icin AOOT siniflama kriteri ile yapilan siniflamada gortlmektedir. En ylksek hata degerleri
GOO siniflama kriteri kullanildiginda goérildigu sdylenebilir. Genel anlamda KN temelli
madde se¢me yontemi KY temelli madde segme ydntemine gore olgcme kesinligi yani

hatanin duslik olmasi agisindan daha etkili performans gosterdigi sdylenebilir.
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KLB (KY-KN) madde secme yontemleriyle GOO siniflama kriteri Dbirlikte
kullanildiginda ortalama 27-28 madde, 0.718-0.728 OSD, GA siniflama kriteri ile ortalama
26-28 madde 0.714-0.79 OSD, AOOT siniflama kriteri ile 32-33 madde ve 0.718-0.728 OSD
ile siniflama yapildig1 anlagiimaktadir. GA siniflama kriterinin test etkililigi icin KLB madde
secme yontemi ile daha iyi performans gosterdigi stylenebilir. KLB madde sec¢cme
yonteminin MFB madde se¢cme yontemi ile benzer performans gosterse de MFB-KY temelli
madde secme yontemi ile test etkililigi olarak en iyi performansin gosterildigi
anlasiimaktadir. BBST similasyonu ile kestirilen yeteneklerle gercek yetenekler arasi
korelasyon degerlerinin KLB (KY-KN) madde segme ydntemleri ile GOO siniflama kriteri
caprazlandiginda 0.908-0.876, GA siniflama kriteri ile birlikte 0.905-0.928, AOOT siniflama
kriteri ile birlikte 0.919-0.925 oldugu tablodan anlasiimaktadir. Buna gére AOOT siniflama
kriteri KY temelli madde segme yontemi ile GA siniflama kriteri KN temelli madde segme
yontemi ile caprazlandiginda en vyiksek korelasyon degerlerinin hesaplandigi
goOrulmektedir. Yanlilik de@erleri icin KLB madde se¢gme yontemi KY ve KN madde segme
yontemleriyle GOO siniflama kriteri caprazlandiginda -0.123,- 0.024, GA siniflama kriteri ile
-0.152,-0.079, AOQOT siniflama kriteri ile -0.18,-0.094 yanlilik degerleri ile siniflama yapildigi
gorulmektedir. AOOT siniflama kriterinin iki madde segme yontemiyle de en dusik yanlilikla
siniflama yaptigi anlagilmaktadir. Ayrica kestirimin standart hata degerlerini gdsteren
RMSE ve OMH degerleri igin KLB (KY-KN) madde se¢cme ydntemleriyle GOO siniflama
kriteri gaprazlandiginda 0.573-0.642 RMSE ve 0.37-0.391 OMH degerleri, GA siniflama
kriteri ile gaprazlandiginda 0.577-0.375 RMSE ve 0.375-0.264 OMH, AOOT siniflama kriteri
ile 0.511-0.406 RMSE ve 0.314-0.266 OMH degerlerinin hesaplandigi tablodan
anlagiimaktadir. Bu bulgulara goére KY temelli madde se¢me ydntemi ile AOOT siniflama
kriteri, KN temelli madde segme yontemi ile GA siniflama kriteri caprazlandiginda en disik
RMSE ve OMH degerlerinin hesaplandigi soylenebilir. Ozetle 6lgme kesinligi igin AOOT
siniflama kriterinin hata degerleri yanlhk korelasyon degerleri olarak KY temelli madde
secme yontemi ile en iyi performansi gosterdigi sdylenebilir. Ayrica GOO siniflama kriterinin

ise 6lgme kesinligi icin en disik performansi gésterdidi arastirmanin bulgulari arasindadir.
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Tablo 7'de tim siniflama kategorileri birlikte degerlendirildiginde yetenegin
maksimum olabilirlik kestirimi ile belirlendigi siniflamada, siniflama kategori sayisi arttikga
ortalama test uzunlugunun artti§i ortalama siniflama dogrulugunun azaldigi test etkililiginin
distigu soéylenebilir. Ug, dort kategorili siniflamalarda madde havuzunda madde sayisi
azaldidi icin siniflamak icin gereken madde sayisinin arttigi yorumu yapilabilir. Gergek
yeteneklerle BBST simulasyonu sonucunda kestirilen yetenekler arasi korelasyonlarin
siniflama kategori sayisi arttikga arttigi, RMSE ve OMH gibi hata degerlerinin azaldigi daha
hassas élcme yapildi§i tablodan anlasiimaktadir. iki kategorili siniflama icin GA siniflama
kriterinin her iki madde segme yéntemiyle de en az maddeyle siniflama yaptigi, OSD igin
GA siniflama kriterinin MFB madde secme yontemi ile ylksek performans gosterdigi
soylenebilir. GA siniflama kriteri her maddeden sonra belirlenen yetenek duizeylerini
kullanarak hesaplanan gliven araligini kesme puani ile Kkarsilastirarak bireyleri
siniflamaktadir. GOO siniflama kriteri MFB-KN madde se¢me yontemi ile etkili performans
gOstermesiyle birlikte siniflamanin standart hata degerleri 6lgme kesinliginin disik oldugu
soylenebilir. AOOT siniflama kriterinin ise KY temelli madde segme yontemleriyle dlgme
kesinligi olarak performansinin etkili oldugu sdylenebilir. Bu durumun AOOT siniflama
kriterinin farksizlik bolgesinin kigik olmasi yiksek siniflama dogrulugunda siniflama
yapabildigi 6zelliginden kaynaklandigi yorumu yapilabilir. Ug kategorili siniflamada GA
siniflama kriteri MFB-KN madde se¢me yontemi ile test etkililigi icin, AOOT siniflama kriteri
MFB-KY madde secme ydntemi ile dlgme kesinligi icin en iyi performansi goésterdigi
soylenebilir. KN temelli madde se¢me yontemlerinin KY temelli madde se¢cme yontemlerine
gore olgme kesinligi bakimindan g kategorili siniflamada daha iyi performans goésterdigi
arastirmanin bulgulari arasindadir. Dort kategorili siniflamada AOOT siniflama kriterinin KY
temelli madde segme yontemi ile, GA siniflama kriterinin ise KN temelli madde se¢gme
yontemi ile 6lgme kesinliginde etkili oldugu, GOO siniflama kriterinin ise 6lgcme kesinligi
olarak performansinin en dusik oldugu arastirmanin bulgularindandir. MOK yetenek

kestirimi ile cok kategorili siniflamada siniflama kriterleri ve madde se¢cme yontemlerinin
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caprazlandidi BBST 6rnedine literatlrde rastlanmadigi igin literatrle tartisilamamistir. Bu

¢alismaya 6zgu bulgulardir sonraki alan ¢alismalarina katki saglamasi beklenmektedir.
ikinci Alt Probleme Ait Bulgular Ve Yorumlar

Arastirmanin ikinci alt probleminde iki, Ug¢, dort kategorili BBST uygulamasinda
yetenek kestirimi AOK oldugunda MFB (KY-KN) ve KLB (KY-KN) madde secme yéntemleri
ile GOO (FB:0.1), AOOT (FB:0.1) ve GA (%90) siniflama kriterlerine gére OTU, OSD,
yanhlik, RMSE, OMH, ve gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler arasindaki

korelasyonun nasil degistigi arastiriimistir.

Tablo 8'de OTU, OSD ve 6lgme kesinligi icin RMSE, OMH, r, yanhlik de@erleri iki,
tic, dért kategorili siniflamalar icin gdsterilmektedir. iki kategorili siniflamada Tablo 8’e gore
yetenegin AOK yontemi ile kestirildigi durumda MFB (KY-KN) madde se¢me yontemleriyle
GOO siniflama kriteri birlikte kullanildiginda ortalama 18-18 madde ile 0.833 ve 0.862 OSD
ile siniflama yapilmistir. GA siniflama kriteriyle birlikte 16-18 madde 0.824-0.857 siniflama
dogruluguyla, AOOT siniflama kriteri ile birlikte analize dahil edildiginde 25-27 madde ve
0.833-0.866 siniflama dogruluguyla siniflama yapildigi anlagiimaktadir. Tablo 8’e gére AOK
yetenek kestirimi kullanildiginda MFB-KY temelli madde segme ydnteminin GA siniflama
kriteri ile en az madde ile testi sonlandirdigi anlasiimaktadir. AOOT siniflama kriteri ile
olusturulan kosullarda en ylksek sayida madde ile siniflamanin gerceklestigi sdylenebilir.
KN temelli madde segme yontemi kullanildiinda OSD ve OTU igin GOO siniflama kriteri
diger siniflama kriterlerinden daha iyi performans goéstermistir. Her iki madde secme
yéntemi icin de AOOT siniflama kriterinin en yliksek madde ile testi sonlandirip siniflama
yaptigi sdylenebilir. Bunun yani sira KN temelli madde segcme yontemi KY temelli madde
se¢cme yontemine goére daha yiksek siniflama dogruluguyla daha yiksek performans
gosterdigi sdylenebilir. Ozetle Tablo 8de OTU ve OSD degiskenleri igin hesaplanan
degerler incelendiginde OTU olarak GA kriterinin OSD olarak AOOT kriterinin KY temelli
madde se¢me yontemi ile, GOO siniflama kriterinin ise KN temelli madde segme yontemi

ile birlikte performansinin yiksek oldugu séylenebilir.
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Tablo 8
Yetenek Kestirim Yéntemi AOK Oldugunda iki, Ug, Dért Kategorili Siniflamaya Ait Test
Etkililigi Ve Olcme Kesinligi Degerleri

Kosullar Bagimli
Madde
Siniflama
Secme SKS OoTU OSsD r Yanlihk RMSE OMH
Kriterleri
Yontemleri
ki 18 0.833 0.902 -0.128 0.479 0.325

GOO(FB:0.1) Ug 24.25 0.783 0.913 -0.122 0.461 0.302
Dort 27.64 0.727 0.919 -0.117 0.445 0.288

[Ki 16 0.824 0.897 -0.128 0.489 0.335

GA(%90) Ug 22.56 0.778 0910 -0.124 0.466 0.308

MFB-KY Dort 26.95 0.725 0.917 -0.12 0.45 0.293
iki 25 0.833 0.922 -0.127 0.435 0.282

AOOT(FB:0.1) Ug 30.84 0.786 0.929 -0.134 0.416 0.264
Dort 33.01 0.725 0.932 -0.132 0.409 0.257

iki 18 0.862 0.896 -0.061 0.42 0.305

GOO(FB:0.1) Ug 24.73 0.801 0.923 -0.102 0.42 0.289
Dort 28.20 0.721 0.937 -0.073 0.337 0.246

[Ki 18 0.857 0.896  -0.076 0.424 0.308
MFB-KN GA(%90) Ug 23.39 0.795 0.923  -0.105 0.419 0.289
Dort 28.87 0.719 0.938  -0.077 0.336 0.245
iki 27 0.866 0.927  -0.067 0.357 0.255

AOOT(FB:0.1) Ug 31.37 0.802 0.943 -0.117 0.365 0.243
Dort 33.94 0.718 0.946 -0.078 0.314 0.228

iki 18 0.823 0.9 -0.133 0.485 0.33

GOO(FB:0.1) Ug 24.32 0.772 0.910 -0.129 0.469 0.307
Dort 27.63 0.716 0.916 -0.121 0.456 0.296

[Ki 16 0.82 0.896 -0.136 0.496 0.339
KLB-KY GA(%90) Ug 22.78 0.766 0.908 -0.136 0.474 0.315
Dort 27.03 0.712 0.915 -0.128 0.457 0.297
iki 26 0.82 0.919 -0.144 0.443 0.29

AOOT(FB:0.1) Ug 30.77 0.773 0.923 -0.139 0.433 0.274
Dort 32.96 0.715 0.927 -0.145 0.424 0.265
iki 18 0.857 0.895 -0.072 0.425 0.305
GOO(FB:0.1) Ug 24.71 0.789 0.92 -0.116 0.438 0.297
Dort 28.15 0.721 0.932 -0.088 0.352 0.253

[Ki 18 0.853 0.893 -0.083 0.43 0.31
KLB-KN GA(%90) Ug 23.52 0.786 0.922 -0.121 0.431 0.297
Dort 29.03 0.718 0.933 -0.098 0.353 0.251
iki 27 0.862 0.922 -0.074 0.371 0.264

AOOT(FB:0.1)  Ug 3127 0794 0937 -0.133 0391 0.255
Dot 33.87 0719 0945 -0.091 0.32  0.231

SKS: Siniflama kategori sayisi, OTU: Ortalama test uzunlugu, OSD: Ortalama siniflama dogrulugu, OMH:

Ortalama mutlak hata, r: Gergek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyon



69

iki kategorili siniflamada Tablo 8'de bireylerin gercek yetenekleri ile kestirilen
yetenekleri arasindaki korelasyonlarin GOO siniflama kriteri MFB (KY-KN) madde se¢me
yontemleriyle birlikte kullanildiginda 0.902-0.896 degerlerinde, GA siniflama kriteriyle
0.910-0.896, AOOT siniflama kriteriyle 0.932-0.946 degerlerindendir. Bu bulguya gore
korelasyon (r) degeri bakimindan AOOT siniflama kriterinin KY- KN temelli madde se¢me
yontemlerinin her ikisi ile beraber en iyi performansi gosterdigi genel anlamda KY temelli
madde secme yonteminin KN temelli yéntemin oldugu kosullardan daha yiksek
korelasyonlarin belirlendigi gorilmektedir. iki kategorili siniflama icin arastirmanin bu
bulgulari Gundeger (2017) ve Demir (2019) arastirma sonuglariyla uyumludur. Tablo 8
incelendiginde MFB (KY-KN) madde secme yodntemleriyle GOO siniflama kriteri birlikte
kullanildiginda -0.128,-0.061 yanlihk degerlerinin, GA siniflama kriteriyle -0.128,-0.076
yanhlik degerlerinin, AOOT siniflama kriteriyle birlikte -0.127,-0.067 degerlerinin elde
edildigi gorulmektedir. KY temelli madde se¢me yontemleri kullanildiginda KN temelli
madde segme yontemlerine gore daha dusik yanhlik degerlerinin hesaplandigi sdylenebilir.
Tablo 8'de yanlilikla beraber standart hata degerlerini gdosteren RMSE ve OMH degerlerine
gore GOO siniflama kriteri MFB (KY-KN) madde se¢gme yontemleriyle 0.479-0.42 RMSE,
0.325-0.305 OMH degerleri, GA siniflama kriteri ile 0.489-0.424 RMSE, 0.335-0.308 OMH,
AOOT siniflama kriteri ile 0.435-0.357 RMSE ve 0.282-0.255 OMH degerleri
hesaplanmistir. Bu bulguya gére AOOT siniflama kriterinin her iki madde se¢me yontemi
ile kullanildigi kosullarda en disuk hata degerleriyle siniflama yaptidi sdylenebilir. GA
siniflama kriteri ise en yuksek hata degerleri ile siniflama yaptigi sylenebilir. KY temelli
madde secme yontemi ile KN temelli madde se¢cme yontemine gére daha distik RMSE ve
OMH degerleri elde edilmistir. Arastirmanin bu bulgusu Gindeger (2017) ile uyumlu
olmakla beraber GOO siniflama kriterinin GA siniflama kriterine gbére daha basaril
performans gostermesi bu arastirmaya ait bulgular arasindadir. Bu bulgulara gére GOO
siniflama kriterinin KN temelli madde se¢me yontemi ile birlikte test etkililigi ve dlgme

kesinligi olarak uygulamada avantaj saglayacag! yorumu dusundlebilir.
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iki kategorili siniflamada KLB (KY-KN) madde segme yéntemi ile GOO siniflama
kriteri kullanildiginda ortama 18-18 madde ile 0.823-0.857 siniflama dogruluguyla, GA
siniflama kriteri ile 16-18 madde, 0.82-0.853 OSD ile, AOOT siniflama kriteri ile birlikte 26-
27 madde, 0.82-0.862 OSD ile siniflama yapildigi anlasiimaktadir. Bu bulguya gére test
etkililigi icin en iyi performansi en diusiik madde ve en yuksek siniflama dogrulugunu GA
siniflama kriteri KY ve KN madde se¢cme yontemleriyle gdsterdigi sdylenebilir. En fazla
madde gerektiren siniflama yonteminin ise AOOT siniflama kriteri oldugu gorulmektedir.
Bununla birlikte GOO siniflama kriteri KY temelli madde secme yontemi ile birlikte
kullanildiginda GA siniflama kriterine kiyasla ortalama test uzunlugu olarak benzer
performans gosterse de OSD olarak daha iyi performans gosterdigi gortlmektedir. GOO
siniflama kriteri AOOT nin modifiye edilmis daha genel halidir. GOO siniflama kriteri gt¢lik
parametresi kesme puaniyla eslesmeyen daha uzaktaki maddeleri de verimli hale getirdigi
icin madde havuzu daha etkin kullanildigindan AOOT siniflama kriterine gbére daha az
madde ile siniflama yaptigi yorumu yapilabilir. GOO siniflama kriterinin KLB madde se¢me
yontemi ile KN temelli madde se¢iminde AOOT yerine daha az madde ile siniflama yaptigi
icin uygulamada avantajli olabilecegi sdylenebilir. OSD igin AOOT siniflama kriterinin KN
temelli madde se¢me yontemiyle diger yéntemlere gore daha ylksek siniflama dogrulugu
gOsterdigi gorilmektedir. KN temelli madde segme yonteminin OSD icin KY temelli madde
secme yonteminin test uzunlugu olarak daha iyi performans gosterdigi arastirmanin
bulgulari arasindadir. Nydick ve digerleri (2012), Thompson (2009) ile Thompson ve Ro’nun
(2007) arastirma sonuglariyla arastirmanin bu bulgusu benzerlik géstermektedir. Tablo 8
de gercek yetenekler ile kestirilen yetenek dizeyleri arasindaki korelasyon ve yanlilik
degerleri igcin GOO siniflama kriteri KLB (KY-KN) madde seg¢me yontemleriyle birlikte
kullanildiginda 0.9-0.895 korelasyon,-0.133,-0.144 yanllik, GA siniflama kriteri ile 0.896-
0.893 korelasyon -0.136,-0.083 yanhlik, AOOT siniflama kriteri ile birlikte 0.919-0.922
korelasyon,-0.144,-0.074 yanhlik degerleri gorilmektedir. Bu bulguya gore en yiksek
korelasyon degerleri AOOT siniflama kriteri ile birlikte her iki madde segme yontemi

¢aprazlandiinda hesaplandigi anlasiimaktadir. En disik yanlilik degeri ise KN temelli
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madde segme yontemi ile GOO siniflama kriteri, KY madde se¢cme yontemi ile AOOT
siniflama kriteri  kullanildidinda goériimektedir. Yanllik degerlerinin madde segme
yontemleri ve siniflama kriterlerine gére degistigi sdylenebilir. Tablo 8 de kestirimin standart
hatasini dikkate alan RMSE ve OMH degerlerine goére KLB (KY-KN) madde se¢me
yontemleriyle GOO siniflama kriteri birlikte kullanildiginda 0.485-0.425 RMSE, 0.33-0.305
OHM degerleri, GA siniflama kriteri ile 0.496-0.43 RMSE, 0.339-0.31 OMH, AOOT
siniflama kriteri ile 0.443-0.371 RMSE, 0.29-0.264 OMH degerleri elde edilmistir. Bu
bulguya gore en dislk hata degerleri her iki madde segme yontemiyle AOOT siniflama
kriteri birlikte kullanildiginda elde edilmistir. Bu bulgu Gindeger (2017) ve Demir (2019)

arastirma sonuglariyla da desteklenmektedir.

Ozetle yetenek kestiriminin AOK oldugu MFB ve KLB madde se¢gme yontemleriyle
yaplilan iki kategorili siniflamada test etkililigi igin en yiksek siniflama dogrulugu ve en az
madde ile testi sonlandiran siniflama kosulunun MFB-KY madde se¢cme ydntemiyle GA
siniflama kriterinin gaprazlandigi kosula ait performansin ytksek oldugu sdylenebilir. GA
siniflama kriteri belirlenen yetenek diizeylerini kullanarak belirlenen gliven araligini kesme
puani ile karsilastirdigi icin KY temelli madde segme yontemleri ile daha basarili performans
gosterdigi yorumu yapilabilir. KN temelli madde secme yontemleriyle yapilan siniflamada
KY temelli madde segme ydntemlerine gére OSD daha yiiksektir. Olgme kesinligi icin hata
degerlerinin yanlihk degerlerinin dislk, kestirilen yetenek ile gercek yetenekler arasi
korelasyonun yuksek olmasi beklenir. AOOT siniflama kriteri MFB (KY-KN) madde se¢cme
yontemleriyle birlikte kullanildiginda en yiksek korelasyon degerleri hesaplandigi
gorulmektedir. Ayni sekilde AOOT siniflama kriteri KLB-KN madde se¢cme ydntemiyle en
disuk hata degerlerinde siniflama yaptigi élgme kesinliginin yiksek oldugu arastirmanin
bulgularindandir. AOOT siniflama kriterinin farksizlik bélgesi 0.10 olarak belirlenmistir.
Bdylece telafi edilebilir hata oranlari disuktir. Kiglik farksizlik bélgesi nedeniyle ylksek
dogrulukta daha fazla madde ile siniflama yaptigi AOOT siniflama kriterinin 6zelligi ile

arastirmanin bu bulgusunun ortlistigu yorumu yapilabilir. Ayrica KN temelli madde se¢me
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yontemleri ve GOO siniflama kriteri AOOT den daha az madde ile siniflama yaptigi igin
uygulamada avantaj saglayabilecedi yorumu yapilabilir. Bu bulgunun da GOO siniflama
kriterinin madde havuzunda kesme noktasindan c¢cok uzak gulclik dederlerine sahip
maddeleri verimli olarak kullandigi igin AOOT den daha az madde ile siniflama yapma

Ozelligi ile ortusmektedir.

Ug kategorili siniflamada MFB (KY-KN) madde segme yontemleriyle GOO siniflama
kriteri birlikte kullanildiginda ortalama 24-24 madde ile 0.783-0.801 siniflama dogruluguyla,
GA siniflama kriteri ile birlikte 22-23 madde, 0.778-0.795 OSD ve AOOT siniflama kriteriyle
30-31 madde, 0.786-0.802 OSD ile siniflama yapilmigtir. Bu bulgulara gére MFB(KY-KN)
her iki madde segme yontemleriyle yapilan g kategorili siniflamada GA siniflama kriterinin
en az maddeyle siniflama yaptigi gérilmektedir. AOOT siniflama kriterinin ise en fazla
maddeyle siniflama yaptigi goriimektedir. OSD igin AOOT siniflama kriterinin KN temelli
madde secme yoOntemiyle birlikte performansinin daha yiksek oldugu tablodan
anlasiimaktadir. Bununla beraber KY temelli madde se¢me yontemi KN temelli madde
secme yontemine goére az maddeyle siniflama yaparken KN temelli madde se¢gcme yontemi
ile birlikte de daha ylksek siniflama dogruluguyla siniflama yapilmigtir. Tablo 8’e gore
kestirilen yeteneklerle gergcek yetenekler arasi korelasyon ve yanlilik igin G¢ kategorili
siniflamada MFB (KY-KN) temelli madde se¢me ydntemiyle birlikte GOO siniflama kriteri
0.913-0.923 korelasyon, -0.122,-0.102 yanlilik degerleri, GA siniflama kriteriyle birlikte
0.910-0.923 korelasyon,-0.124,-0.105 yanlihk degerleri, AOOT siniflama kriteri 0.929-0.943
korelasyon, -0.134,-0.117 yanhlik degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan bulgulara gére KY
ve KN her iki madde segme yontemiyle de AOOT siniflama kriteri kullanildiginda yanlilik
degerleri en duslk ve gercek yeteneklere en yakin yetenekler hesaplanmistir. Farkli bir
ifade ile korelasyon ve yanlilik olarak en iyi performansi AOOT siniflama kriterinin gosterdigi
anlasiimaktadir. GA siniflama kriteri ile en dusik korelasyon degerleri hesaplanmistir.
Bununla beraber KN temelli madde se¢gme yontemi kullanildiginda KY temelli madde se¢me

yontemine gore yetenekler arasi korelasyon dederleri ve yanlilik degerlerinin daha yluksek
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oldugu arastirmanin bulgulari arasindadir. Tablo 8’de kestirimin standart hatasini gdsteren
RMSE ve OMH degerlerine goére ¢ kategorili siniflamada MFB (KY-KN) madde se¢cme
yontemleri ile GOO siniflama kriteri kullanildiginda 0.461-0.42 RMSE, 0.302-0.305 OMH
degerleri, GA siniflama kriteri ile birlikte 0.466-0.419 RMSE ve 0.308-0.289 OMH degerleri,
AOOT siniflama kriteriyle 0.416-0.365 RMSE ve 0.264-0.243 OMH degerleri
hesaplanmistir. Bu bulgulara goére ¢ kategorili siniflamada AOQOT siniflama kriterinin en az
hata ile siniflama yapildigi séylenebilir. Bununla birlikte MFB-KY madde seg¢me ydnteminin
kullanildigi kosullarda MFB-KN madde segme ydnteminin kullanildi§i kosullara kiyasla

daha yiksek OMH ve RMSE degerleri elde edilmigtir.

Ug kategorili siniflamada KLB (KY-KN) madde secme ydntemi kullanildiginda GOO
siniflama kriteri ile birlikte ortalama 24-24 madde 0.772-0.789 OSD ile, GA siniflama kriteri
ile birlikte 22-23 madde 0.766-0.786 OSD ile, AOOT siniflama kriteri ile ortalama 30-31
madde ve 0.82-0.862 ortalama siniflama dogrulugu ile siniflama yapildigi anlasiimaktadir.
Bu bulgulara gore test etkililigi agsindan en az madde ile siniflamanin GA siniflama kriteri
ile yapildigi AOOT siniflama kriterinin ise en yiuksek madde sayisi ile siniflama yaptigi
soylenebilir. AOOT siniflama kriteri ile yapilan siniflamada en yiksek ortalama siniflama
dogrulugu hesaplandigi GA siniflama kriteri ile en az siniflama dogrulugunun hesaplandigi
arastirmanin bulgulari arasindadir bunun yani sira KY temelli madde se¢cme yontemi KN
temelli madde secme yontemine gére OSD olarak daha yiksek performans gostermigtir.
Test etkililigi icin OSD yUksek ortalama madde sayisinin az olmasi beklenir. GOO siniflama
kriteri de GA siniflama kriterine benzer sayida madde ile daha ylksek siniflama dogrulugu
ile siniflama yaptigi igin uygulayicilara 6nerilebilir. Tablo 8'de gercek yetenekler ile kestirilen
yetenekler arasi korelasyon ve yanlilik dederlerine bakildiginda KLB (KY-KN) madde
secme yontemleriyle GOO siniflama kriteri 0.910-0.92 korelasyon -0.129,-0.116 yanhlik,
GA siniflama kriteri ile 0.908-0.922 korelasyon ve -0.136,-0.121 yanhlik, AOOT siniflama
kriteri ile 0.923-0.937 korelasyon ve -0.139,-0.133 yanlilik degerleri ile siniflama yapildigi

tablodan anlasiimaktadir. Buna goére gercek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi en
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yuksek korelasyonlarin (r) ve en duastk yanlihdin AOOT siniflama kriterinin kullanildigi
durumlarda goézlendigi, GOO siniflama kriterinin kullanildigi kosullarda da en disuk
korelasyon en ylksek yanllik degerleri hesaplandigi séylenebilir. Her iki madde se¢me
yontemi i¢in de tum siniflama kriterleri igin KN temelli madde segme yontemi kullanildiginda
korelasyon degerlerinin daha ylksek oldugu arastirmanin bulgulari arasindadir. Tablo 8'de
KLB (KY-KN) madde secme yontemleri ile siniflama kriterlerinin gaprazlandigi ug¢ kategorili
siniflama kosullarinda kestirimin standart hatasini dikkate alan RMSE ve OMH degerlerinin
GOO siniflama kriteriyle 0.469-0.438 RMSE, 0.307-0.297 OMH degeri, GA siniflama kriteri
ile 0.474-0.431 RMSE,0.315-0.297 OMH degerleri, AOOT siniflama kriteri ile birlikte 0.433-
0.391 RMSE, 0.274-0.255 OMH degerleri hesaplanmistir. Elde edilen bulgulara gore en
disuk RMSE ve OMH degerleri AOOT siniflama kriterinin her iki madde se¢cme yéntemi ile
birlikte kullanildigi kosullarda hesaplandigi séylenebilir. Benzer sekilde en yiksek RMSE
ve OMH degerleri KY temelli madde se¢gme yontemi ile GA siniflama kriterinin birlikte
kullanildigi  kosullarda hesaplanmistir.  Arastirmanin  bu bulgusu Demirin (2019)

arastirmasiyla da desteklenmektedir.

Ozetle Tablo 8'deki degerler dikkate alinarak gergek veri seti ile yapilan BBST
similasyonunda yetenek kestirim yontemi AOK iken MFB ve KLB (KY-KN) madde se¢me
ydntemleriyle birlikte test etkililigi icin BBST simllasyonunda en az madde ile siniflama
yapilmasi ve siniflama dogrulugunun en yiiksek olmasi beklenir. Ug kategorili siniflamada
GA siniflama kriterinin tim madde se¢me yontemiyle de en az sayida madde ile siniflama
yaptigi, AOOT siniflama kriterinin OSD i¢in KN temelli madde se¢me ydntemi ile birlikte
kullanildiginda daha yliksek deger hesaplanmis olsa da GA siniflama kriteri de OSD igin
yuksek degerlere sahip oldugu icin uygulamada 6zellikle KN temelli MFB madde se¢cme
yontemi ile birlikte OSD yuksek olmasi nedeniyle avantaj saglayacagi anlasiimaktadir. MFB
madde segme yonteminin KLB madde segme yonteminden daha iyi performans gosterdigi
arastirmanin bulgulari arasindadir. BBST similasyonunda élgme kesinligi icin gergcek

yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyonun yiiksek yanlilik ve hata degerlerinin
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diisik olmasi beklenir. Olgme kesinligi icin AOOT siniflama kriterinin KN temelli MFB
madde se¢cme ydntemiyle birlikte kullanildiginda en disik hata yanhlik degerleri
hesaplanmistir. Bu bulgulara ragmen Demir (2019) da arastirmasinda AOOT siniflama
kriterini 6lgme kesinliginde 6nerse de KY temelli madde se¢me yéntemiyle performansinin
yuksek oldugu kanaatine varmistir. Madde havuzunu 6= 0 kesme noktasi etrafinda yuksek
bilgi veren maddelerden olusturmus olmasini bu durumun kaynagi olarak gostermistir. Bu
arastirmada madde havuzu gergek verilerden olugsmaktadir. Herhangi bir maniptlasyon

yaptimamistir.

Dort kategorili siniflamada MFB (KY-KN) madde se¢gme ydntemi ile GOO siniflama
kriteri birlikte kullanildiginda ortalama 27-28 madde ve 0.727-0.716 OSD, GA siniflama
kriteri ile birlikte kullanildiginda 26-28 madde ve 0.725-0.719 OSD, AOOT siniflama
kriteriyle birlikte 33-33 madde ve 0.725-0.718 OSD ile siniflama yapildigi gortlmektedir.
Tablo 8’e gore test etkililiginde dort kategorili siniflamada KN ve KY temelli her iki madde
segme yodntemi ile GA siniflama kriterinin daha dislik madde ve daha yiksek siniflama
dogrulugu ile siniflama yaptigi gorilmektedir. AOOT siniflama kriteri ise en ylksek madde
sayisi ile siniflama yaptidi anlasiimaktadir. Ayrica KY temelli madde se¢gme yonteminin KN
temelli madde se¢gcme yontemine gore daha iyi performans gosterdigi gorilmektedir. Test
etkililiginin madde segme ydntemi ve siniflama kriterlerine gére degistigi yorumu yapilabilir.
Doért kategorili siniflamada bireylerin gergek yetenekleri ile kestirilen yetenekleri arasindaki
korelasyon yanlilik kestirimin standart hata degerlerine baktigimizda MFB (KY-KN) madde
segcme yontemleri ile GOO siniflama kriteri birlikte kullanildiginda 0.919-0.937 korelasyon,
-0.117,-0.073 yanlilik, 0.445 -0.337 RMSE, 0.228-0.246 OMH degerleri, GA siniflama kriteri
ile 0.917-0.938 korelasyon,-0.12,-0.077 yanlilik, 0.45-0.336 RMSE, 0.293-0.245 OMH
degerleri, AOOT siniflama kriteri ile birlikte 0.932-0.946 korelasyon, -0.132,-0.078 yanhlik,
0.409-0.314 RMSE, 0.257-0.228 OMH degerleri hesaplanmistir. Bu bulgulara gére dlgme
kesinligi icin gercek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyonun yiksek yanlilik ve

standart hatayi gosteren RMSE ve OMH degerlerinin dislk olmasi BBST icin beklenen
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durumdur. En yuksek korelasyon ile en dusuk yanllik ve hata degerleri AOOT siniflama
kriteri KY-KN temelli madde se¢me yontemlerinin her ikisi ile birlikte kullanildiginda
hesaplanmistir. Buna gore dort kategorili siniflamada dlgme kesinligi icin AOOT siniflama
kriteri diger yontemlere gore daha iyi performans gdésterdigi icin uygulamada avantajli
olabilecegi yorumu yapilabilir. Bununla birlikte KN temelli madde se¢me ydnteminin KY
temelli madde se¢gme yontemine gore daha iyi performans gdsterdigi sGylenebilir. Bu bulgu

Eggen (1999); Eggen ve Straetmans (2000) ¢alismalariyla uyumludur.

Dort kategorili siniflamada KLB (KY-KN) madde se¢cme yontemleriyle GOO
siniflama kriterinin ¢aprazlandigi kosullarda ortalama 27-28 madde, 0.716-0.721 OSD, GA
siniflama kriteriyle birlikte ortalama 27-29 madde 0.712-0.718 OSD ve AOOT siniflama
kriteri ile birlikte 32-33 madde ve 0.715-0.719 OSD ile siniflama yapildigi gértlmektedir. Bu
bulgulara gére KLB madde se¢me yontemi ile GOO siniflama kriteri diger siniflama
kriterlerine gére daha iyi performans goOsterdigi en az madde ve en ylksek siniflama
dogrulugu ile siniflama yaptigi séylenebilir. AOOT siniflama kriterinin ise en yiiksek madde
ile siniflama yaptig1 anlasiimaktadir. KN temelli madde segme yontemi siniflama dogrulugu
acisindan KY temelli madde segme yontemi ise ortalama madde sayisi olarak daha iyi
performans gosterdigi arastirmanin bulgulari arasindadir. Tablo 8'de KLB (KY-KN) madde
secme yoOntemleriyle siniflama kriterlerinin birlikte kullanildigi kosullara ait korelasyon,
yanliik, RMSE ve OMH degerlerine bakildiginda GOO siniflama kriteri ile birlikte 0.916-
0.932 korelasyon, -0.121,-0.088 yanhlik, 0.456-0.352 RMSE ve 0.296-0.253 OMH
degerleri, GA siniflama kriteri ile birlikte kullanildigi kosullarda 0.915-0.933 korelasyon, -
0.128,-0.098 yanllik, 0.454-0.353 RMSE ve 0.297-0.251 OMH degerleri, AOOT siniflama
kriteri ile birlikte kullanildiginda 0.927-0.945 korelasyon, -0.145,-0.091 yanlilk, 0.424-0.32
RMSE ve 0.265-0.231 OMH degerleri hesaplanmistir. Bu bulgulara gére dlgme kesinligi icin
gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler arasi en yuksek korelasyon, en duguk yanhlk
degerleri ve dislik standart hata degerleri her iki madde se¢gme ydntemiyle birlikte AOOT

siniflama kriteri kullanildiginda hesaplandigi gorilmektedir. Ayrica KN temelli madde
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secme yonteminin KY temelli madde se¢cme yontemine gore 6lgme kesinligi agisindan daha

iyi performans gosterdigi sdylenebilir.

Ozetle dért kategorili siniflamada yetenek kestirimi AOK iken KLB ve MFB madde
secme yontemleri ve GOO, GA, AOOT siniflama kriterleriyle yapilan ¢aprazlamada MFB
(KY-KN) madde secme yontemi ile test etkililii olarak en az madde yiksek siniflama
dogrulugu ile GA siniflama kriterinin siniflama yaptigr, KLB (KY-KN) madde segme
yontemiyle ise GOO siniflama kriterinin test etkililigi olarak en iyi performansi gosterdigi
soylenebilir. GOO siniflama kriteri AOOT’ nin modifiye edilmis daha genel bir halidir ve dort
kategorili siniflamada KLB madde se¢cme ydntemi ile uygulamada avantajli olabilecegi
yorumu Yyapilabilir. Bunun yani sira MFB madde segme ydnteminde KY temelli madde
secme yonteminin KN temelli madde segme yontemine gore daha iyi performans gdsterdigi,
KLB madde se¢cme yonteminde ise KN temelli madde se¢gme yéntemi siniflama dogrulugu
acisindan KY temelli madde se¢me ydntemi ise ortalama madde sayisi olarak daha iyi
performans gdésterdigi arastirmanin bulgulari arasindadir. Olgme kesinligi agisindan AOOT
siniflama kriteri MFB-KLB her iki madde segcme yontemiyle de en iyi performansi gosterdigi
MFB de 6lgme kesinligi icin KN temelli madde se¢cme yontemleri KY temelli madde se¢cme
yontemine gore daha iyi performans gosterdigi soylenebilir. Bu bulgu Eggen (1999)
calismasiyla da uyumludur. KLB i¢in KY temelli madde se¢cme ydnteminin KN temelli madde
segme yontemine goére Olcme Kkesinligi acgisindan daha iyi performans gosterdigi
soylenebilir. Ayrica arastirmada KLB’in MFB’ye benzer bazen MFB den daha iyi performans

gosterdigi gérulmektedir. Bu bulgu da Eggen (1999) calismasiyla da desteklenmektedir.

Tablo 8'deki tim kosullarda siniflama kategori sayisi arttikca OTU artmis OSD ise
azaldigi yani test etkililiginin distigu anlagiimaktadir. Olgme kesinligi igin siniflama kategori
sayisi arttikga korelasyon degerleri artmis yanlilik, RMSE ve OMH degerleri genel olarak
dismus olmasi arastirmanin 6énemli bulgularindandir. Siniflama kategori sayisi arttik¢a
siniflamak icin gereken madde sayisi arttigi icin bireylerin son yetenek dizeyleri daha

hassas kestirildigi yorumu bu bulguya goére yapilabilir ve Demir (2019) siniflama kategori
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sayisi arttikca korelasyonlarin benzer degerler gosterdigini bulgulamis bu arastirmanin
bulgulariyla nispeten uyumludur. Arastirmadaki tim kosullara gore test etkililigi agisindan
en iyi sonuglarin (OTU: 16; OSD:0.824) GA siniflama kriteri ile MFB-KY madde se¢me
yontemi ile birlikte kullanildigi siniflamanin iki kategoride yapildigi kosullar iken, en disuk
sonuglarin (OTU:33.94; OSD:0.718) MFB-KN madde se¢gme yontemi ile AOOT siniflama
kriterinin birlikte kullanildigi siniflamanin dort kategoride yapildigi kogullarda hesaplandigi
soylenebilir. Olgme kesinligi icin AOOT siniflama kriterinin diger siniflama kriterlerine gore
daha iyi performans goOsterdigi dort kategorili siniflama ve MFB-KN madde se¢cme
yonteminin performansinin yiksek oldugu yorumu Tablo 8'e gére yapilabilir.

Uciincii Alt Probleme Ait Bulgular Ve Yorumlar

Arastirmanin U¢iinci alt probleminde iki, Gi¢ ve dort kategorili BBST uygulamasinda
BSD yetenek kestirim yonteminde, MFB(KY-KN) ve KLB(KY-KN) madde se¢me yontemleri
ile iki, Gg, dort kategorili siniflamada GOO (FB:0.1), GA (%90), AOOT (FB: 0,1 ) siniflama

kriterlerine gore OTU, OSD ve dlgme kesinligi nasil degdistigi arastiriimigtir.

Tablo 9'da arastirma probleminde belirtilen kosullari karsilastirmada kullanilan
bagdimli degiskenler olan ortalama test uzunlugu (OTU), ortalama siniflama dogrulugu
(OSD), gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler arasi korelasyon (r), yanlihk, RMSE ve
ortalama mutlak hataya ait degerler yer almaktadir. Tim kosullar i¢in 25 tekrarin ortalamasi

alinarak degerler hesaplanmistir.

iki kategorili siniflamada Tablo 9’da Yetenek kestirimi BSD oldugunda MFB (KY-KN)
madde seg¢me yontemlerinin birlikte kullanildigi kosullarda GOO siniflama kriteri
kullanildiginda 18-18 ortalama test uzunlugu, 0.842-0.864 OSD, GA siniflama kriteri
kullanildiginda 16-16 OTU ve 0.837-0.855 OSD ile AOQOT siniflama kriteri ile birlikte 26-27
OTU ve 0.845-0.871 OSD ile siniflama yapilmistir. Bu bulgulara gére GA siniflama kriteri

yapmigtir.
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Tablo 9
Yetenek Kestirim Yéntemi BSD Oldugunda Iki, Ug, Dért Kategorili Siniflamaya Ait Test
Etkililigi Ve Olcme Kesinligi Degerleri

Kosullar Bagimh
Madde
Siniflama
segme ) ] SKS OoTU OSD r Yanlihk RMSE OMH
] kriterleri
yontemleri
iki 18 0.842 0.907  -0.107 0.424 0.294

GOO(FB:0.1) Ug 24.29 0.789 0.919 -0.109 0.403 0.269
Dort 27.73 0.73 0.927 -0.107 0.386 0.256

IKi 16 0.837 0.903 -0.107 0.433 0.302

GA(%90) Ug 22.99 0.790 0.917 -0.113 0.409 0.276

MFB-KY Dort 27.25 0.726 0.926 -0.107 0.389 0.258
iki 26 0.845 0.926 -0.112 0.39 0.257

AOOT(FB:0.1) Ug 30.72 0.793 0.934 -0.109 0.372 0.243
Dort 32.92 0.728 0.935 -0.11 0.372 0.237

iki 18 0.864 0.897 -0.051 0.418 0.306
GOO(FB:0.1) Ug 24.58 0.809 0.937 -0.077 0.342 0.242

Dort 28.16 0.735 0.941 -0.063 0.323 0.238

IKi 16 0.855 0.889 -0.049 0.433 0.317
MFB-KN GA(%90) Ug 23.43 0.803 0.933 -0.079 0.351 0.25
Dort 27.65 0.734 0.94 -0.065 0.327 0.241
iki 27 0.871 0.93 -0.066 0.351 0.252

AOOT(FB:0.1) Ug 31.27 0.81 0.948 -0.083 0.313 0.216
Dort 33.92 0.733 0.952 -0.071 0.295 0.216

[Ki 18 0.834 0.907 -0.113 0.428 0.294
GOO(FB:0.1) Ug 24.49 0.788 0.920 -0.115 0.403 0.268
Dort 27.69 0.728 0.926 -0.111 0.393 0.257

ki 16 0.835 0003 -0.113 0436  0.301
KLB-KY  GA(%90) Ug 2313 0783 0918 -0.116 0406 0.273
Dort  27.30 0727 0926 -0.109 0.388  0.257

Iki 26 0.837 00925 -0.114 0396  0.262

AOOT(FB:0.1) Ug 30.70 0.792 0.931 -0.112 0.384 0.249
Dort 32.90 0.724 0.933 -0.115 0.378 0.243

IKi 18 0.862 0.895 -0.058 0.423 0.306
GOO(FB:0.1) Ug 24.60 0.802 0.936 -0.089 0.354 0.251
Dort 28.12 0.732 0.935 -0.074 0.343 0.246

IKi 17 0.859 0.89 -0.058 0.432 0.312
KLB-KN GA(%90) Ug 23.30 0.794 0.933 -0.09 0.36 0.256
Dort 27.72 0.733 0.934 -0.075 0.344 0.246
iki 27 0.866 0.924 -0.071 0.365 0.26

AOOT(FB:0.1) Ug 31.14 0.805 0.947 -0.096 0.32 0.225
Dort 33.86 0.733 0.949 -0.081 0.305 0.221

SKS: Siniflama kategori sayisi, OTU: ortalama test uzunlugu, OSD: Ortalama siniflama dogrulugu, OMH:

Ortalama mutlak hata,r:Gergek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyon
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Bireyi siniflamak testi sonlandirmak igin gereken en az madde sayisinin GA
siniflama kriterinin kullanildigi kosullardan elde edildigi goérilmektedir. Bu arastirmada
AOOT siniflama kriteri ile birlikte en yiiksek siniflama dogrulugu ile siniflama yapilmistir.
Farkh bir ifade ile GA siniflama kriterine gore OSD bakimindan AOOT’nin daha liyi
performans gosterdigi sdylenebilir. Arastirmanin bu bulgusu Reckase (1983) ve Thompson
(2011) bulgulariyla uyumludur. Tablo 9’da bireylerin simulasyon dncesi hesaplanan gergek
yetenekleri ile BBST similasyonu sonucu kestirilen son yetenek duzeyleri arasindaki
korelasyon (r), yanhlik, RMSE, OMH degerleri icin MFB (KY-KN) madde sec¢cme
yontemleriyle birlikte GOO siniflama kriteri ¢caprazlandiginda 0.907-0.897 korelasyon,-
0.107,-0.051 yanhlik, 0.424-0.418 RMSE ve 0.294-0.306 OMH degerleri hesaplanmistir.
GA siniflama kriteri ile birlikte 0.903-0.897 korelasyon, -0.107,-0.049 yanlilik,0.433-0.433
RMSE ve 0.302-0.317 OMH degerleri hesaplanmistir. AOOT siniflama kriteri ile birlikte
0.926-0.93 korelasyon, -0.112,-0.066 yanhlik, 0.39-0.351 RMSE ve 0.257-0.252 OMH
degerleri hesaplanmistir. Bu bulgulara gére AOOT siniflama kriteri ile birlikte en disuk
yanllik en yiksek korelasyon degerleri olustugu sdylenebilir. GA siniflama kriteri ile en
disuk korelasyon ve en ylksek yanlilik degerlerinin hesaplandigi sdylenebilir. Kestirimin
standart hata degerlerini gésteren RMSE ve OMH degerleri icin de AOOT siniflama kriteri
ile yapilan siniflamada en disik hata degerlerinin hesaplandidi anlasiimaktadir. GA
siniflama kriteri ile en ylksek hata degerlerinin hesaplandigi sdylenebilir. Buna gére dlgme
kesinligi icin (yanhlik, standart hata ve korelasyon degerleri) AOQOT siniflama kriteri ile
yapilan siniflamanin performansinin daha iyi oldugu test etkililigi (ortalama siniflama
dogrulugu ve ortalama test uzunlugu) icin ise, OTU icin GA siniflama kriteri OSD igin ise
AOOT siniflama kriterinin daha iyi performans gdsterdigi yorumu yapilabilir. Madde se¢cme
yontemlerine gére KY temelli madde secme yonteminin KN temelli yonteme goére tim
kosullar igin daha iyi performans gdsterdigi, OSD igin KN temelli madde se¢gme ydnteminin
performansinin daha iyi oldugu tablodan anlagiimaktadir. Arastirmanin bu bulgusu,

Rackase (1983) ve Thompson (2011) arastirma sonugclariyla uyumludur. Buna karsilik
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Gundeger (2017) yaptigi calismada GA siniflama kriterinin OTU acisindan daha iyi OSD

acisindan AOOT ile benzer performans gdsterdigi sonucuna ulagmistir.

iki kategorili siniflamada KLB (KY-KN) madde secme ydntemleri kullanildiginda
GOO siniflama kriteri ile birlikte 18-18 OTU ve 0.834-0.862 OSD ile siniflama yapilmistir.
GA siniflama kriteri ile birlikte 16-17 OTU ve 0.835-0.859 OSD ile AOOT siniflama kriteri ile
birlikte 26-27 OTU ve 0.837-0.866 OSD ile siniflama yapildigi anlagiimaktadir. Bu bulgulara
gore GA siniflama kriterinin her iki madde se¢gme yontemi ile en az madde ile siniflama
yaptigi soylenebilir. AOOT siniflama kriterinin ise en ¢ok maddeyle siniflama yaptigi
anlagiimaktadir. OSD bakimindan AOOT siniflama kriterinin en yiksek dogrulukla siniflama
yaptigi arastirmanin bulgulari arasindadir. KY temelli madde se¢cme yénteminin OTU olarak
KN temelli madde se¢me yonteminin ise OSD olarak daha iyi performans goésterdigi
anlasiimaktadir. Tablo 9’a gére gergek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyon
yanlilik, kestirimin standart hatalari RMSE ve OMH degerleri icin GOO siniflama kriteri ile
yapilan siniflamada 0.907-0.895 korelasyon, -0.113,-0.058 yanlilik, 0.428-0.423 RMSE ve
0.294-0.306 OMH degerleri hesaplanmistir. GA siniflama kriteri ile birlikte yapilan
siniflamada 0.918-0.89 korelasyon, -0.113,-0.058 yanlilik, 0.436-0.432 RMSE ve 0.301-
0.312 OMH degerleri hesaplanmistir. AOOT siniflama kriteri ile birlikte 0.925-0.924
korelasyon, -0.114,-0.071 yanlilk, 0.396-0.365 RMSE ve 0.262-0.26 OMH degerleri
hesaplanmistir. Bu bulgulara gére dlgme kesinligi agisindan en iyi performansi en ylksek
korelasyon, en dusik yanllik ve hata degerleri ile AOOT siniflama kriterinin gosterdigi
soylenebilir. GA siniflama kriteri kullanildiginda standart hata olarak GOO siniflama
kriterinden daha yuksek degerler hesaplandigi yanllik ve gercek yetenekler ile kestirilen
yetenekler arasi korelasyon olarak benzer performans gdésterdikleri séylenebilir. Ayrica
kestirilen yetenek temelli madde se¢me yonteminin performansinin KN temelli madde

se¢cme yontemine gore tum kosullar i¢in daha iyi oldugu arastirmanin bulgulari arasindadir.

iki kategorili siniflamada Tablo 9'da gorildigi lizere gergek veri seti lizerinden

gerceklestirilen BBST similasyonunda BSD ile yetenegi kestirdigimizde madde se¢me
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ydntemi farketmeksizin olusturulan tim kosullarda test etkililigi icin GA siniflama kriterinin
diger siniflama kriterlerine gére daha basarili performans gdsterdigi sdylenebilir. AOOT
siniflama kriterinin test etkililigi acisindan OSD olarak performansi diger siniflama
kriterlerine gore daha iyi OTU olarak en disuk oldugu arastirmanin bulgular arasindadir.
Olgme kesinligi icin AOOT siniflama kriterinin diger siniflama kriterlerine gére daha iyi
performans gosterdigi arastirmanin bulgular arasindadir. Bununla birlikte MFB madde
segme yonteminin tim kosullar igin KLB madde se¢me ydntemine gore iki kategorili

siniflamada daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir.

Ug kategorili siniflamada Tablo 9'da BSD yetenek kestirimi kullanildiginda MFB (KY-
KN) madde secme yontemleriyle siniflama kriterlerinin ¢aprazlandigi kosullarda GOO
siniflama kriteri ile birlikte ortalama 24-24 madde ve 0.789-0.809 OSD, GA siniflama kriteri
ile 22-23 madde 0.790-0.803 OSD ve AOQOT siniflama kriteri ile birlikte 30-31 madde ve
0.793-0.81 OSD ile siniflama yapildigi anlagiimaktadir. Bu bulgulara gore ¢ kategorili
siniflamada GA siniflama kriterinin en az madde ile siniflama yaptigi1 sdylenebilir. KY temelli
madde secme yontemi ile AOOT siniflama kriteri, KN temelli madde se¢cme yontemi ile
GOO siniflama kriterinin daha ylksek OSD ile siniflama yaptigi anlasiimaktadir. Bununla
birlikte KN temelli madde secme yonteminin daha yiksek OSD ile siniflama yaptigi
gorilmektedir. Olgme kesinligi icin gergek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi
korelasyon, yanlilik, kestirimin standart hatasini gésteren RMSE ve OMH degerlerine gore
MFB (KY-KN) madde se¢me yontemleri ile GOO siniflama kriteri caprazlandiginda 0.919-
0.937 korelasyon,-0.109,-0.077 yanlilik, 0.403-0.342 RMSE ve 0.269-0.242 OMH degerleri,
GA siniflama kriteri kullanildiginda 0.917-0.933 korelasyon, -0.113,-0.079 yanlilik, 0.409-
0.351 RMSE ve 0.276-0.25 OMH degerleri, AOOT siniflama kriteri ile 0.934-0.948
korelasyon, -0.109,-0.083 yanhlik,0.372-0.313 RMSE ve 0.243-0.216 OMH degerleri
hesaplanmistir. Bu bulgulara gére MFB (KY-KN) madde secme yontemleriyle AOOT
siniflama kriteri en ylksek korelasyon en dusuk yanlilik ve standart hata degerleri ile digme

kesinligi acisindan en ylksek performansi gosterdigi soylenebilir. GA siniflama kriterinin
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hata de@erlerinin diger siniflama kriterlerine gore en yiksek oldugu anlasiimaktadir. Bunun
yani sira KY temelli madde segme yontemleriyle hesaplanan korelasyonlar ve yanhlik
degerleri KN temelli madde segme ydntemlerine goére daha dusuk, hata dederleri ise daha
yuksektir. Yani KN temelli madde se¢cme ydntemleri hata ve korelasyon degerleri olarak
daha iyi performans KY temelli madde segme yontemleri ise yanlhlik degerleri olarak daha

iyi performans gdésterdigi arastirmanin bulgulari arasindadir.

KLB (KY-KN) madde se¢cme yontemleriyle siniflama kriterlerinin birlikte kullanildigi
yetenegin BSD yontemiyle kestirildigi G¢ kategorili BBST icin GOO siniflama kriteri ile 24-
24 OTU, 0.788-0.802 OSD ile siniflama yapilmistir. GA siniflama kriteri ile 23-23 OTU,
0.783-0.794 OSD, AOOT siniflama kriteri ile ortalama 30-31 madde ve 0.792-0.805 OSD
ile siniflama yapildidi anlagiimaktadir. Bu bulgulara gére GA siniflama kriteri kullanildiginda
en az maddeyle, AOOT siniflama kriteri kullanildiginda en yiksek siniflama dogrulugu ile
siniflama yapildig1 anlagiimaktadir. KN temelli madde segme yonteminin OSD igin daha iyi
performans gosterdigi OTU icgin KY temelli madde segme yéntemi ile benzer performans
gbsterdigi arastirmanin bulgulari arasindadir. Ug kategorili siniflamada KLB madde se¢cme
yontemi ile test etkililigi icin GA siniflama kriterinin ve KN temelli madde segme ydnteminin
daha iyi performans gosterdigi soOylenebilir. Arastirmada 6lgme kesinligini gosteren
korelasyon, yanlilik, kestirimin standart hata degerleri i¢in ise GOO siniflama kriteri ile
birlikte 0.920-0.936 korelasyon, -0.115,-0.089 yanlilik, 0.403-0.354 RMSE ve 0.268-0.251
OMH degerleri, GA siniflama kriteri ile birlikte 0.918-0.933 korelasyon, -0.116,-0.09 yanllik,
0.406-0.36 RMSE ve 0.273-0.256 OMH degerleri, AOOT siniflama kriteri ile birlikte 0.931-
0.947 korelasyon, -0.112,-0.096 yanhlik, 0.384-0.32 RMSE ve 0.249-0.225 OMH degerleri
hesaplandigi anlasiimaktadir. Tablo 9'a gére yanlilik, hata degerlerinin disik korelasyon
degerlerinin ylUksek olmasi olgme kesinligi icin beklenen durumdur. AOOT siniflama
kriterinin diger siniflama kriterlerine gore 6lgme kesinligi agisindan daha iyi performans
goOsterdigi bulgulara goére sdylenebilir. GA siniflama kriterinin dlgme kesinligi olarak

performansi diger siniflama kriterlerine gére daha disuk oldugu gorilmektedir. KN temelli
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madde se¢me yonteminin performansi KY temelli madde segcme yontemine gore kestirilen
yeteneklerle gercek yetenekler arasi korelasyon olarak daha yiksek, yanlilik, hata degerleri

olarak daha dusuk oldugu anlasiimaktadir.

Ozetle Tablo 9'da BSD yetenek kestirimi kullanildiginda MFB-KLB (KY-KN) madde
secme yontemleriyle ile yapilan U¢ kategorili siniflamada MF-KN temelli madde se¢me
yéntemi ile GA siniflama kriterinin gaprazlanmasindan olusan kosulun test etkililigi yuksek
siniflama dogruludu ile siniflama yaptigi gérilmektedir. MFB-KY madde secme yontemi ile
en az OTU ile siniflama yapilsa da MFB-KN madde segme yontemi ile OTU agisindan ¢ok
fark olmadigindan MFB-KN madde secme ydntemi ile yapilan siniflamanin daha etkili
oldugu sdylenebilir. Olgme kesinligi icin AOOT siniflama kriterinin MFB-KN madde se¢cme
yontemi ile caprazlandigi kosullara ait siniflamanin performansinin yuksek oldugu
arastirmanin bulgularindandir. Buna ek olarak tim kosullar icin MFB-KN madde se¢me
yénteminin kullanildidi kosullarda hesaplanan degerlerin diger madde se¢me yontemlerine
gbre daha etkili oldugu anlasiimaktadir. Arastirmanin bu bulgusu Eggen (1999) arastirma

sonuglariyla da desteklenmektedir.

Dort kategorili siniffamada Tablo 9'da BSD yetenek kestirimi ile MFB (KY-KN)
madde seg¢me yontemleri ile siniflama kriterlerinin ¢aprazlandigi kosullara ait GOO
siniflama kriteri ile ortalama 27-27 madde ile 0.73-0.728 OSD, GA siniflama kriteri ile 27-
27 OTU ve 0.726-0.733 OSD, AOOT siniflama kriteri ile 32-33 OTU ve 0.728-0.733 OSD
ile siniflama yapildigi anlagiimaktadir. Bu bulgular dogrultusunda GOO siniflama kriteri KY
temelli madde se¢cme yontemiyle GA siniflama kriteri ise KN temelli madde segme yéntemi
ile test etkililigi acisindan en az madde ve en ylksek siniflama dogrulugu ile en iyi
performansi gosterdigi sdylenebilir. AOOT siniflama kriteri ise diger siniflama kriterlerine
gOre daha ylksek sayida madde ile siniflama yaptigi OSD dogrulugu olarak benzer
performans gdsterdigi yorumu yapilabilir. KY temelli madde se¢me yontemi ile KN temelli
madde segme yontemi OTU olarak benzer performans gdsterdigi OSD igin KN temelli

madde secme yonteminin daha yuksek siniflama dogrulugu ile siniflama yaptigi
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bulgulardan anlasiimaktadir. Tablo 9'da gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler arasi
korelasyon yanlilik degerleri kestirimin standart hatasini gésteren RMSE ve OMH degerleri
ise MFB (KY-KN) madde se¢me yontemleriyle GOO siniflama kriteri ¢aprazlandiginda
0.927-0.941 korelasyon, -0.107,-0.063 yanhlik, 0.386-0.323 RMSE, 0.256-0.238 OMH
degerleri, GA siniflama kriteri ile 0.926-0.94 korelasyon, -0.107,-0.065 yanlilik, 0.389-0.327
RMSE ve 0.258-0.241 OMH degerleri, AOOT siniflama kriteri ile 0.935-0.952 korelasyon, -
0.11,-0.071 yanlihk, 0.372-0.295 RMSE ve 0.237-0.216 OMH degerleri hesaplanmistir. Bu
bulgulara gore AOOT siniflama kriteri ile KY ve KN temelli her iki madde segme yénteminin
olusturuldugu kosullarda gergek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyonlar en
yuksek, yanllik, RMSE, OMH degerleri diger siniflama kriterleri ile olusturulan kosullara
gore en dusuktir. AOOT siniflama kriterinin 6lgme kesinligi icin diger kriterlere gore daha
iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Ayrica KN temelli madde segme yonteminin dlgme
kesinligi acisindan KY temelli madde se¢cme yontemine gdre daha iyi performans gosterdigi
arastirmanin bulgularindan anlasilmaktadir. GA siniflama kriterinin ise diger kriterlere gére
dort kategorili siniflamada o6lgme kesinligi olarak performansinin en duisik oldugu

arastirmanin bulgularina gore sodylenebilir.

KLB (KY-KN) madde secme yontemleriyle siniflama kriterlerinin  kullanildigi
kosullara ait dort kategorili siniflamada GOO siniflama kriteri ile 27-28 OTU ve 0.728-0.732
OSD degerleri, GA siniflama kriteri ile 27-27 OTU ve 0.727-0.733 OSD degerleri, AOOT
siniflama kriteri ile 32-33 OTU ve 0.724-0.733 OSD degerleri hesaplanmistir. GA siniflama
kriterinin diger siniflama kriterlerine gére daha az madde ile daha yuksek siniflama
dogrulugu ile siniflama yaptigi, test etkililiginin daha ylksek oldugu arastirmanin
bulgularindan anlagiimaktadir. AOOT siniflama kriterinin diger kriterlere gore daha yuksek
saylda madde ile testi sonlandirdigi yorumu yailabilir. Ayrica KN temelli madde se¢cme
yonteminin daha yuksek OSD ile siniflama yaptigi KY temelli madde se¢me yonteminin KN
temelli madde se¢me ydntemine gbére daha az madde ile siniflama yaptigi arastirmanin

bulgularina gore séylenebilir. Tablo 9'da bireylerin gercek yetenek diizeyleri ile kestirilen
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yetenek dizeyleri arasindaki korelasyon, yanllik, kestirimin standart hata degerlerini
gOsteren RMSE ve OMH degerleri olarak GOO siniflama kriteri ile yapilan siniflamada
0.926-0.935 korelasyon, -0.111,-0.074 yanlilik, 0.393-0.343 RMSE, 0.257-0.246 OHM, GA
siniflama kriteri il€0.926-0.934 korelasyon, -0.109,-0.075 yanlilik, 0.388-0.344 RMSE ve
0.257-0.246 OMH, AOOT siniflama kriteri ile 0.933-0.949 korelasyon, -0.115,-0.081
yanhlik, 0.378-0.305 RMSE ve 0.243-0.221 OMH degerleri hesaplanmigtir. Buna gore
gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler arasindaki en yiksek korelasyon, en disik
yanllik ve standart hata degerlerinin AOOT siniflama kriterinin kullanildidi kosullarda
hesaplandigi anlasiimaktadir. Bu bulgulara gére AOOT siniflama kriterinin dlgme kesinligi
icin en iyi performansi gdsteren yontem oldugu soéylenebilir. Ayrica KN temelli madde
se¢cme yonteminin korelasyon ve standart hata degerleri icin KY temelli madde segme
yonteminden daha iyi performans gosterdigi, KY temelli madde segme yonteminin ise daha

disuk yanlilikla testi sonlandirdidi ya da siniflama yaptigi yorumu yapilabilir.

Ozetle Tablo 9'daki degerlere gore BBST simiilasyonunda yetenek kestirim yontemi
BSD oldugunda MFB-KLB (KY-KN) madde se¢cme yontemleriyle siniflama kriterlerinin
caprazlandidi tim kosullarda siniflama kategori sayisi arttikga testin sonlanmasi igin
gereken madde sayisi artmis OSD azalmistir. Bu durumda kategori sayisi attikgca madde
havuzunda madde sayisi azaldigi i¢in test etkililiginin dismus oldudu sdylenebilir. Bununla
birlikte siniflama kategori sayisi arttikga RMSE, OMH degerleri diismis ancak korelasyon
degeri yukselmistir. Bu durumda siniflama kategori sayisi arttik¢a testin sonlanmasi igin
madde sayisi artmis olmasi nedeniyle bireylerin son yetenek dizeylerinin daha hassas
kestirildigi 6lcme kesinliginin arttigi soylenebilir. iki kategorili siniflamada GA siniflama
kriterinin 6lcme kesinligi olarak, AOOT siniflama kriterinin ise test etkililigi olarak en iyi
performansi gosterdigi anlasiimaktadir. Ayrica MFB madde se¢me ydnteminin KLB madde
se¢me yontemine gore tum kosullarda daha iyi performans gdsterdigi arastirmanin
bulgularindandir. Ug kategorili siniflamada MFB-KN madde segme ydntemi ile GA siniflama

kriterinin test etkililigi bakimindan, AOOT siniflama kriteri ile ¢aprazlanmasinin 6lgme
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kesinligi olarak basarili performans gosterdigi anlagiimaktadir. Dort kategorili siniflamada
GA siniflama kriterinin KN temelli madde se¢cme yodntemiyle, GOO siniflama kriterinin KY
temelli madde secme yontemiyle test etkililigi olarak basarili performans gosterdigi
anlasiimaktadir. AOOT siniflama kriterinin ise dért kategorili siniflamada tim kosullar igin
olcme kesinligi olarak en iyi performansi gosterdigi yorumu yapilabilir. MFB icin KY ve KN
temelli madde segme yontemlerinin OTU icin benzer OSD igin KN temelli madde se¢me
yonteminin daha iyi performans gdsterdigi anlagiimaktadir. KLB icin KN temelli madde
secme yonteminin OSD i¢in, KY temelli madde se¢me ydnteminin ise OTU icin daha iyi

performans goésterdigi yorumu arastirmanin bulgularina gore yapilabilir.
Dordunca Alt Probleme Ait Bulgular Ve Yorumlar

Arastirmanin dérdincu alt probleminde ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama
dogrulugu ve olgcme kesinliginin iki, Ug¢, doért kategorili siniflamada madde seg¢me
yontemlerine gore nasil degistigi incelenmistir. TUm dederler 25 tekrarin ortalamasi alinarak

Tablo 10’da sunulmustur.

Tablo 10’a gére madde se¢cme yontemleri disindaki bagimsiz degiskenler dikkate
alinmadan iki ug ve dort kategorili siniflamada siniflama kategori sayisi arttikgca OTU arttigi,
OSD azaldigi anlasiimaktadir. MFB-KY madde se¢me ydntemi ortalama 19 madde 0.836
OSD ile siniflama yaptigi test etkililigi olarak diger madde se¢gme yontemlerine gére daha
etkili oldugu séylenebilir. MFB-KN madde segme ydnteminin iki kategorili siniflamada en
yuksek siniflama dogrulugu ile siniflama yaptigi arastirmanin bulgulari arasindadir. MFB
madde se¢me yonteminin KLB madde se¢me ydntemine goére tim kategorilerde daha az
madde daha ylksek siniflama dogrulugu ile siniflama yaptigi gériilmektedir. Madde segcme
yontemlerinden en iyi performansi MFB-KY’in gosterdigi bunu KLB-KY’in takip ettigi MFB-
KN’in KLB-KN dan daha iyi performans gosterdigi gérulmektedir. Bununla birlikte bireylerin
gercek yetenekleri ve kestirilen yetenekleri arasindaki korelasyon yanlilik ve hata degerleri
icin siniflama kategori sayisi arttikga korelasyon degerlerinin ylkseldigi hata degerlerinin

dustigu gorulmektedir.
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Madde Se¢me Yéntemlerine Gére Iki, Ug, Dért Kategorili Siniflamaya Ait Test Etkililigi Ve

Olgme Kesinligi Degerleri

Kosullar

Bagimli degiskenler

Madde se¢cme

yontemleri SKS OoTU OSD r Yanhlik  RMSE OMH
iki 19.98 0.836 0.91 -0.123 0.435 0.296

MFB-KY Ug 25.95 0.787 0921 -0.121 0.412 0.272
Dort 29.28 0.728 0.927 -0.118 0.399 0.26

iki 20.84 0.862  0.906 -0.06 0.401 0.289

MFB-KN Ug 26.45 0.803 0.932  -0.096 0.366 0.252
Dort 30.09 0.727  0.943  -0.073 0.321 0.234

iki 20.18 0.83 0.908 -0.13 0.441 0.299

KLB-KY Ug 26.02 0.v79 0918 -0.128 0.421 0.277
Dort 29.28 0.721 0.924 -0.125 0.409 0.266

iki 20.83 0.859 0.903 -0.067 0.408 0.292

KLB-KN Ug 26.41 0.795 0.931 -0.105 0.374 0.257
Dort 30.21 0.727 0.938 -0.085 0.335 0.24

SKS: Siniflama kategori sayisi, OTU: Ortalama test uzunlugu, OSD: Ortalama siniflama dogrulugu, OMH:

Ortalama mutlak hata, r: Gergek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyon

Literatiirde bu karsilastirmaya ¢ok kategorili siniflama igin fazla sayida ¢alismada

yer verilmedigi igin tartisilamamistir. Bunlar ¢alismaya 6zgl bulgulardir. Daha sonraki alan

calismalarina katki saglamasi beklenmektedir. iki kategorili siniflama sonuclari Eggen ve

Straetmans’in (2000) g¢alismasiyla ¢ok uyumlu degildir. Eggen (1998) tam tersi bulguyla

MFB-KN temelli madde se¢me yonteminin KY temelli ydonteme goére daha basarili oldugu

yorumunu yapmistir. MFB-KN madde se¢me ydntemi ile yapilan doért kategorili siniflamanin

dlcme kesinligi agisindan daha kullanigli olacagi sdylenebilir. iki kategorili siniflamada MF-

KN madde segme yonteminin en duslk yanhlikla siniflama yaptigi arastirmanin bulgulari

arasindadir. MFB madde se¢cme yonteminin KLB madde se¢cme ydntemine gore daha iyi

performans gosterdigi gorilmektedir. Buna gére BBST uygulamalarinda MFB-KY madde
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secme yontemi tercih edildiginde test etkililigi, dlgme kesinligi bakimindan tim kosullar igin
daha kullanigli oldugu sdylenebilir. Thompson (2007, 2009) iki kategorili siniflamada
kestirilen yetenek diizeyinde en cok bilgi veren maddelerin secilmesi durumunda testin
kisaldigini  belitmektedir. Thompson’'un bu bulgusu arastirmanin  bulgularini
desteklemektedir. Cok kategorili siniflama igin literatiirde fazla galisma olmadigi icin ortak
bir sonuca ulagilamamisgtir.

Besinci Alt Probleme Ait Bulgular Ve Yorumlar

Arastirmanin besinci alt probleminde test uzunlugu, siniflamanin dogrulugu ve
olgcmenin kesinligi yetenek kestirim yontemlerine gore nasil degistigi incelenmistir.
Arastirmanin besinci alt probleminde gercek veri seti ile yapilan BBST simulasyonunda
yetenek kestirim yontemleri digindaki bagimsiz degiskenler dikkate alinmadan ortalama
test uzunlugu, ortalama siniflama dogrulugu, gercek yetenekler ile kestirilen yetenekler
arasi korelasyon, yanlilik, RMSE ve ortalama mutlak hata degerlerinin iki G¢ dort kategorili
siniflamada yetenek kestirim yontemlerine gore nasil degistigi incelenmistir. Tim degerler
icin 25 tekrarin ortalamasi alinarak hesaplanan degerler Tablo 11’de sunulmustur.

Tablo 11°de Tum yetenek kestirim yontemleri icin siniflama kategori sayisi arttikga
OTU, korelasyon, yanlilik degerlerinin arttigi, OSD, RMSE ve OMH degerlerinin azaldigi
gorulmektedir. Buna gbre BSD yetenek kestiriminin iki kategorili siniflamada en az madde
ve en yuksek siniflama dogrulugu ile siniflama yaptigi goérilmektedir. BSD yetenek
kestiriminin tim kosullarda MOK ve AOK yetenek kestirim yontemlerine goére test etkililigi
bakimindan daha iyi performans gosterdigi anlasiimaktadir. MOK yetenek kestiriminin AOK
yetenek kestirimine gére OTU olarak benzer OSD olarak daha yuksek performans
gOsterdigi arastirmanin bulgulari arasindadir. Yi, Wang ve Ban (2000) arastirmasinda elde
edilen iki kategorili siniflama i¢cin AOK'un BSD’dan daha fazla sayida madde ile siniflama
yaptid1 bulgusuyla arastirmanin bulgusu uyusmaktadir. MOK yetenek kestiriminin
performansinin AOK’dan daha etkili oldugu bu arastirmada elde edilen bulgudur. Hata ve

korelasyon degerleri olarak BSD yetenek kestiriminin en iyi performansi gosterdigi AOK
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yetenek kestiriminin korelasyon ve hata degerleri olarak MOK yetenek kestiriminden daha

iyi performans gosterdigi sGylenebilir.

Tablo 11

Yetenek Kestirimlerine Gore Test Etkililigi Ve Olgme Kesinligi Degerleri

Kosullar

Bagimli Degiskenler

Yetenek Kestirim

Yontemler SKS OoTU OSD r Yanhlik RMSE OMH
iki 21.46 0.864 0.846 -0.056 0.688  0.439

MOK Ug 26.31 0.801 0.907 -0.155  0.583 0374
Dort 30.25 0.726 0.903 -0.045 0.479 0.303

iki 21.19 0.859 0.905 -0.072 0405 0.291

AOK Ug 26.50 0.794 0.928 -0.116  0.411 0.278
Dort 30.33 0.718 0.939 -0.084 0.335 0.242

iki 20.55 0.863 0.904 -0.059 0405 0.292

BSD Ug 26.42 0.804 0.939 -0.086  0.341 0.24
Dort 29.91 0.734 0.942 -0.072 0.324 0.235

iki 20.75 0.859 0.907 -0.06 0.404 0.288

BMK Ug 26.38 0.799 0.934 -0.1 0.352 0.244
Dort 30.08 0.73  0.942 -0.081 0.324 0.234

SKS: Siniflama kategori sayisi, OTU: Ortalama test uzunlugu, OSD: Ortalama siniflama dogrulugu, OMH:

Ortalama mutlak hata, r: Gergek yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyon

Yanlilik olarak AOK yetenek kestiriminin daha duguk yanlilik degerleri ile siniflama

yaptigi gorulmektedir. Ozetle Tablo 11'de BSD test etkililigi ve 6lgme kesinligi olarak en iyi

performansi gosterdigi ve MOK'un test uzunlugu ve siniflama dogrulugu acgisindan

AOK’dan daha yuksek performans gdsterdigi, AOK'un korelasyon ve hata degerleri yani

6lcme kesinligi olarak MOK’dan daha etkili oldugu anlasiimaktadir. Literatiirde daha ¢ok iki

kategorili siniflama igin BSD ve AOK yetenek kestirminin performansinin karsilastirildigi az
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sayida caligma mevcuttur. Ornegin Gilindeger (2017) iki kategorili siniflama igin AOK'un
BSD yetenek kestiriminden daha fazla sayida madde ile siniflama yaptigi sonucuna
ulagsmistir ve bu arastirmayla uyumludur. Cok kategorili siniflamaya ait MOK ve BSD
yetenek Kkestirimlerinin performanslarina ait c¢alismaya rastlanmadigi igin literatiirle
tartisiimamistir. Sonraki alan ¢alismalarina katki saglayacagi dusunulmektedir.

Altinci Alt Probleme Ait Bulgular Ve Yorumlar

Arastirmanin altinci  alt probleminde gergcek veri seti ile yapillan BBST
similasyonunda siniflama kriterleri disindaki bagimsiz degiskenler dikkate alinmadan
ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama dogrulugu, gercek yetenekler ile kestirilen
yetenekler arasi korelasyon, yanlilik, RMSE ve ortalama mutlak hata degerlerinin iki ti¢ dort
kategorili siniflamada siniflama kriterlerine gére nasil degistigi incelenmistir. Tim degerler

icin 25 tekrarin ortalamasi alinarak hesaplanan degerler Tablo 12'de sunulmustur.

Tablo 12
Siniflama Kriterlerine Gére Test Etkililigi Ve Olgme Kesinligi Degerleri
Kosullar Bagiml degiskenler
Siniflama
riterler SKS OoTu OSD r Yanhhk RMSE OMH
iki 18.07 0.861 0.896 -0.06 0.421 0.304
GOO (FB:0.1) Uc 24.68 0.799 0.927 -0.097 0.38 0.264
Dort 28.14 0.727 0.937 -0.077 0.337 0.244
iki 17.31 0.855 0.891 -0.063 0.429 0.31
GA (%90) Ug 23.39 0.796 0.925 -0.101 0.385 0.268
Dort 28.28 0.727 0.936 -0.08 0.338 0.244
iki 27.11 0.866 0.926 -0.067 0.361 0.257
AOOT(FB:0.1) Uc 31.22 0.802 0.943 -0.104 0.344 0.232
Dort 33.89 0.728 0.949 -0.08 0.307 0.222

SKS: Siniflama kategori sayisi, OTU: Ortalama test uzunlugu, OSD: Ortalama siniflama dogrulugu, r: Gergek

yeteneklerle kestirilen yetenekler arasi korelasyon, OMH: Ortalama mutlak hata

Tablo 12’de en az sayida yaklagik 17 madde ile GA siniflama kriterinin iki kategorili

siniflamada siniflama yaptigi gértlmektedir. OTU bakimindan GA siniflama kriterinin en iyi
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performansi gdsterdigi bunu GOO ve AOOT siniflama kriterlerinin takip ettigi
anlasiimaktadir. OSD olarak AOOT siniflama kriterinin iki kategorili siniflamada 0.866 ile en
yuksek performansi gosterdigi gorilmektedir. GOO siniflama kriteri GA siniflama
kriterinden OSD olarak daha iyi performans goésterdigi anlasiimaktadir. Buna gére BBST
icin az sayida madde ile yiksek siniflama dogrulugu ile siniflama yapilmasi
amagclandiindan GA ve GOO siniflama kriterinin gercek BBST uygulamalarinda
kullaniimasinin uygun olacagi anlasiimaktadir. Gergek yeteneklerle kestirilen yetenekler
arasl korelasyon yanlilik, RMSE VE OMH degerlerine gore baska bir ifade ile 6lgme kesinligi
icin siniflama kategori sayisi arttikga korelasyon degerlerinin arttigi, yanlhlik ve hata
degerlerinin azaldigi arastirmanin bulgularindan anlasiimaktadir. AOOT siniflama kriterinin
iki, ¢ ve dort kategorili tim siniflama kosullarinda diger siniflama kriterlerine gére élgme
kesinligi olarak daha ylksek performansla siniflama yaptigi anlasiimaktadir. BBST
uygulamalarinda AOOT siniflama kriteri dort kategorili siniflamada en yuksek oOlcme
kesinligi performansi gosterse de 33 madde ile siniflama yaptigi i¢cin yéntemin kullanish
olmayacagi nedeniyle GOO siniflama kriterinin 18 madde ve 0.861 OSD ile siniflama
yapmasi hata degerlerinin de GA siniflama kriteriyle hesaplanan hata degerlerinden daha
disuk olmasi sebebiyle daha kullanigl bir yontem oldugu séylenebilir. Bu bulgu iki kategorili
siniflama igin Thompson (2011), Nozawa ve Zhu’nun (2012) arastirma sonuglariyla
ortusmektedir. Cok kategorili siniflama igin literatirde Demir (2019) GA ve AOOT siniflama
kriterinin performansini similasyon verisi ile pratik kisitlamalar altinda arastirmigtir. GA ve
AOOT siniflama kriterinin performansi ile Demirin (2019) calismasi nispeten uyumlu
olmakla birlikte GOO siniflama kriterinin performansinin da dahil oldugu c¢alismaya
rastlanmadigi igin literatirle ¢ok kategiorili siniflama igin tartisilamamistir. Daha sonraki
calismalarda alana katki saglayacagi dusunulmektedir. Sonug¢ olarak siniflama kategori

sayisi arttikga test etkililiginin azaldigi dlgme kesinliginin arttigr anlagiimaktadir.

Yedinci Alt Probleme Ait Bulgular Ve Yorumlar
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Arastirmanin yedinci alt probleminde gercek veri seti ile yapilan BBST similasyonunda
siniflama kategori sayisi disindaki bagimsiz degiskenler dikkate alinmadan test etkililigi ve
Olcme kesinliginin nasil degistigi incelenmigtir. Tum kosullar igin 25 tekrarin ortalamasi
alinarak hesaplanan degerler Tablo 13'te sunulmustur.

Tablo 13
Siniflama Kategori Sayisina Gére Test Etkililigi Ve Olgme Kesinligi Degerleri

Kosullar Bagimlh degiskenler
Siniflama kategori sayisi oTU OsD r Yanhlik RMSE OMH
iki kategorili 20.83 0.861 0.904 -0.064 0.405 0.29
Ug kategorili 26.43 0.799 0.932 -0.1 0.37 0.254
Dort kategorili 30.11 0.727 0.941 -0.079 0.328 0.237

OTU: Ortalama test uzunlugu, OSD: Ortalama siniflama dogrulugu, r: gercek yeteneklerle kestirilen yetenekler
arasli korelasyon

Tablo 13’e goére siniflama kategori sayisi arttikga test uzunlugunun arttigi ortalama
siniflama dogrulugunun azaldigi soylenebilir. Bu durumda test etkililiginin kategori sayisi
arttikgca distugu gorulmektedir. Cok kategorili siniffamada hata degerlerinin azaldidi,
korelsyon degerlerinin arttigi anlagiimaktadir. Olgme kesinliginin arttigi goértimektedir.
Siniflamak icin kategori sayisi arttikca madde havuzundaki madde sayisi azaldidi igin OTU
arttig1 ve daha hassas 6lgme yapildigi bulgulara gére sdylenebilir. BBST uygulamalarinda
az sayida madde ile yuksek dogrulukla siniflama yapmak amag oldugu icin az kategoride
yapilan siniflamalarin daha avantajli oldugu dusunulebilir. Eggen (1999) ve Nydick ve
digerleri (2012) tarafindan yapilan g¢alismalarda da kategori sayisinin artmasi OTU’nu

artirirken OSD ‘nu azalttig1 gértalmustir.

Sekizinci Alt Probleme Ait Bulgular Ve Yorumlar
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Aragtirmanin sekizinci alt probleminde iki, Ug¢, dort kategorili BBST uygulamasina ait
tum analiz bulgulari dogrultusunda en uygun BBST testi algoritmasinin nasil oldugu

arastiriimigtir.

Yapilan analizlere gére BBST uygulamasi ile yapilan siniflamada az madde ile
yuksek dogrulukta siniflama yapilmasi farkli bir ifade ile test etkililiginin ylksek olmasi ve
siniflamanin standart hata degerlerinin ve yanlihgin disuk, kestirilen yeteneklerle gercek
yetenekler arasi korelasyonun yiiksek olmasi baska bir ifade ile dlgme kesinliginin yiksek
olmasi beklenir. Bu dogrultuda yapilan analizlerde Maksimum olabilirlik yetenek kestirimi ile
yetenegin kestirildigi iki, Uc, dort kategorili siniflamalarin tamami igin GA siniflama kriteri ile
MFB-KY temelli madde segme yénteminin caprazlandigi kosullarla yapilan siniflamanin

tum kategoriler igin en uygun test algoritmasi oldugu analiz bulgularindan anlasiimaktadir.

Agirlikli olabilirlik yetenek kestirimi ile yetenegin kestirildigi BBST uygulamasinda GA
siniflama kriteri daha az maddeyle siniflama yapsa da GOO siniflama kriterinin MFB-KN
temelli madde segme yontemi ile siniflamanin dogrulugu ve kestirimin standart hata degeri
icin daha etkili oldugu yapilan analizlerden anlasiimaktadir. Bu bulgu dogrultusunda AOK
yetenek kestirimi ile GOO siniflama kriteri ve MFB-KN madde se¢me yodnteminin
olusturdugu kosullarin iki ve ¢ kategorili siniflama igin en uygun test algoritmasi oldugu
sOylenebilir. Dort kategorili siniflamada GA siniflama kriterinin MFB-KN temelli madde
se¢gme yontemi ile olusturdugu kosullarin BBST igin en uygun test algoritmasi oldugu analiz

bulgularindan anlasiimaktadir.

BSD yetenek kestirimi ile yetenegin kestirildigi test algoritmasinda GOO siniflama
kriteri GA siniflama kriterine gére biraz daha fazla madde ile siniflama yapsa da
siniflamanin dogrulugunun ylksek olmasi ve hata degerlerinin daha disuk olmasi nedeni
ile KLB-KY madde se¢gme yontemi ile olusturulan algoritmanin iki kategorili siniflama igin en
uygun kosul oldugu anlasiimaktadir. Ug ve dort kategorili siniflamalar icin GOO siniflama
kriteri MFB-KN temelli madde se¢gme yontemi ile en uygun test algoritmasini olusturdugu

analizlere gore stylenebilir.
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Bo6lim 5
Sonug ve Oneriler

Besinci bélimde arastirmanin bulgularina goére ulasilan sonuglara ve bu sonuglar

ile gelistirilen 6nerilere yer verilmistir.
Sonugclar

Bu arastirmada 919 bireye uygulanan 256 maddeye ait ingilizce seviye belirleme
sinavinin gercek veri seti lzerinde BBST uygulanabilirligi arastinimistir. Bu amagla
siniflama kriterleri AOOT, GA, GOO, madde se¢gme yontemleri MFB(KY-KN), KLB (KY-KN)
siniflama kategori sayilari iki, ¢ ve dort, MOK, AOK, BSD yetenek kestirim yontemlerinin
kullanildigi durumlarda OTU, OSD, bireylerin gercek yetenekleri ile kestirilen yetenekleri
arasindaki korelasyon, yanlilik, RMSE ve OMH degerleri gercek veriye dayal simulasyon
araciligi ile incelenmistir. Olusturulan 108 kosul igin arastirma yapilmis ve arastirmanin

sekiz alt problemine yanit aranmistir. Arastirmanin sonugclari asagida sunulmustur.

1. Arastirmada MOK yetenek kestirimi kullanildiginda GA siniflama kriteri iki
kategorili siniflamada MFB(KY-KN) madde secme yéntemi ile, GOO siniflama kriterinin ise
her iki madde segme yonteminde KN temelli madde segme yontemi ile test etkililigi (OSD,
OTU) igin daha iyi performans gdsterdigi sonucuna ulasiimistir. AOOT siniflama kriterinin
ise MFB-KY madde se¢cme yontemi ile 6lgme kesinligi farkl bir ifade ile gercek yetenekler
ile kestirilen yetenekler arasi korelasyon, yanliik, RMSE, OMH degerleri olarak en iyi

performansi gosterdigi sonucuna ulasiimistir.

2. Ug kategorili siniflamada MFB-KN madde se¢cme yontemi ile GA siniflama
kriterinin OTU ve OSD i¢in ylksek performansa sahip oldugu, AOOT siniflama kriterinin ise
MFB-KY madde se¢cme yodntemi ile caprazlandiginda 6lgme kesinligi yiksek siniflama
yaptigi belirlenmistir. GOO siniflama kriteri MFB-KN madde se¢cme yontemi ile etkili
performans goéstermesiyle birlikte siniflamanin standart hata degerleri farkl bir ifade ile

olcme kesinliginin disik oldugu sonucuna ulasiimistir.
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3. Dort kategorili siniflamada GA siniflama kriterinin MFB  (KY-KN) her iki madde
secme yéntemiyle de OTU ve OSD igin en yiiksek performansi géstermistir. Olgme kesinligi
icin KN temelli madde segme yontemleriyle GA siniflama kriterinin KY temelli madde segme
yontemleriyle AOOT siniflama kriterinin  yiksek performans gosterdigi sonucuna
ulasiimistir. GOO siniflama kriterinin ise 6lgme kesinligi olarak performansinin en dusik

oldugu sonuglanmistir.

4. Madde se¢cme yontemleri ile siniflama kriterlerinin ¢caprazlandigi tim kosullar igin
MOK yetenek kestirimi kullanildiginda KN temelli madde se¢me yontemlerinin OTU ve OSD
icin daha ylksek performans gdsterdigi dogru siniflama oraninin yiksek oldugu

belirlenmigtir.

5.Yetenek kestirimi MOK oldugu siniflamada siniflama kategori sayisi arttikga
OTU’nun arttigi ve OSD dustigl, hata degerlerinin azaldigi farkl bir ifade ile test etkililiginin
distigu olcme kesinliginin ylkseldigi cok kategorili siniflamada olgmenin daha hassas

oldugu belirlenmistir.

6. Yetenek kestirimi AOK oldugunda iki kategorili siniflamada MFB-KY madde
se¢cme yontemi ile GA siniflama kriteri en az madde en yuksek siniflama dogrulugu ile
siniflama yaptigi belirlenmistir. KN temelli madde segcme yontemleriyle yapilan siniflamada
KY temelli madde se¢cme yontemlerine gore OSD’nun daha yiksek oldugu belirlenmigtir.
AOQT siniflama kriterinin MFB (KY-KN) madde se¢me yontemleriyle birlikte kullanildiginda

en dusuk hata en yuksek korelasyonla siniflama yaptigi sonucuna ulagiimistir.

7. KN temelli madde segcme yontemleriyle GOO siniflama kriterinin AOOT siniflama

kriterinden daha az madde ile siniflama yaptigi sonucuna ulasiimistir.

8. Ug kategorili siniflamada tiim madde segme yéntemleriyle GA siniflama kriterinin
en az sayida madde ile siniflama yaptigi belirlenmistir. Ozellikle MFB-KN madde se¢gme
yontemi ile basarili performans gosterdigi sonucuna ulasiimigtir. AOOT siniflama kriterinin

ise U¢ kategorili sinifflamada MFB-KN madde se¢cme yontemiyle birlikte en disuk hata ve
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yanllik degerleriyle siniflama yaptigi sonucuna ulagilmistir. Ug kategorili siniflamada MFB
madde secme yontemlerinin KLB madde se¢cme yodntemlerinden daha iyi performans

gosterdigi belirlenmisgtir.

9. Dort kategorili siniflamada GA siniflama kriterinin MFB (KY-KN) madde se¢me
yontemlerinin ikisiyle de OTU ve OSD igin ylksek performans gosterdigi, GOO siniflama
kriterinin de KLB (KY-KN) madde se¢gme yontemleriyle OTU ve OSD igin yuksek performans

gOsterdigi sonucuna ulasiimistir.

10. AOK yetenek kestirimi kullanildiginda MFB madde se¢cme ydnteminin KLB
madde se¢me yontemine gore daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Dort kategorili
sinifamada MFB madde se¢cme yonteminde KY temelli madde se¢gme yonteminin, KLB
madde se¢me yonteminde ise KN temelli yéntemin ortalama madde sayisi olarak daha iyi

performans gosterdigi anlasiimistir.

11.Tuim kosullarda AOK yetenek kestirmi ile siniflama yapildijinda siniflama
kategori sayisi arttikgca OTU arttigi OSD ise azaldigi farkh bir ifade ile test etkililiginin

dustugu, 6lgme kesinliginin ylkseldigi sonuglarina ulasiimistir.

12. BSD yetenek kestirimi kullanildiginda madde se¢me yodntemi fark etmeksizin
ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama dogrulugu igin iki kategorili sinifflamada GA
siniflama kriterinin en iyi performansi goésterdigi, AOOT siniflama kriterinin ise OSD
performansinin yiiksek oldugu anlasiimistir. Olgme kesinligi icin AOOT siniflama kriterinin

iki kategorili siniflamada performansinin yiksek oldugu belirlenmistir.

13.Tim kosullar icin MFB madde se¢me yonteminin KLB madde secme

yonteminden daha etkili siniflama yaptigi anlasiimistir.

14. Ug kategorili siniflamada MFB-KN madde segcme yontemi ile GA siniflama
kriterinin test etkililigi olarak, AOOT siniflama kriterinin de 6lgme kesinligi olarak ylksek

performans gdsterdigi sonucuna ulasiimistir.
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15. Dort kategorili siniflamada GA siniflama kriterinin KN temelli madde segme
yontemi ile, GOO siniflama kriterinin KY temelli madde secme yontemiyle test etkililigi
olarak AOOT siniflama kriterinin 6lgme kesinligi olarak en iyi performansi gosterdigi

sonucuna ulasiimigtir.

16. Tum yetenek kestirimleri ile olusturulan kosullarda artan kategori sayisinin test
etkililigini digurdigu yani OTU’nu artirirken OSD‘nu dusirdugl gorulmugtir. Bununla
birlikte RMSE ve OMH degerlerinin ise genel olarak distiglu daha hassas 6lgcmenin

gerceklestigi 6lcme kesinliginin arttigi belirlenmisgtir.

17. Madde segme yontemi ve yetenek kestirim yontemi fark etmeksizin t¢ siniflama
kriterinin de bireyleri dogru kategoriye atamasi bakimindan iyi performans gosterdikleri

belirlenmigtir.

18. BSD yetenek kestirim yonteminin test etkililigi ve dlgme kesinligi olarak en iyi
performansi gosterdigi, MOK'un OTU ve OSD olarak AOK’dan, AOK'un korelasyon ve hata
degerleri bagka bir ifade ile 6lgme kesinligi olarak MOK’dan daha etkili oldugu sonucuna
ulasiimistir. Buna gére BBST uygulamasinda BSD yetenek kestirminin diger yontemlere

g0re gucit ve MOK’'un AOK’a, AOK'un da MOK’a karsi gUgleri ortaya koyulmustur.

19. BBST icin az sayida madde ile yuksek siniflama dogrulugu ile siniflama
yapilmasi amaglandijindan GA ve GOO siniflama kriterinin gercek BBST uygulamalarinda
kullanilmasinin uygun olacagi sonucuna ulasiimigtir. Daha hasas 6élgme igin daha disik

hata ve yanlilik degerleriyle AOOT siniflama kriterinin siniflama yaptigi belirlenmistir.

20. BBST uygulamalarinda siniflama kategori sayilarina goére fark etse de MFB
madde secme ydnteminin KLB madde secme ybntemine goére daha iyi performans
gOsterdigi gérilmektedir. Buna gére MFB-KY madde se¢cme yontemi test etkililigi, MFB-KN
temelli madde secme yontemi de oOlgme kesinligi bakimindan tim kosullar igin daha

kullanigh oldugu sonucuna ulagilmigtir.
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21. Tum kosullarda kategori sayisinin artmasi test uzunlugunu artirdigi siniflamanin
dogrulugunu azalttigi ve élgmenin hata degerlerini distirdigl daha hasas dlgme yapildigi

sonucunu olusturmustur.

Oneriler

Arastirma bulgulari ve sonuglarina goére arastirmacilara ve uygulayicilara yon
vermesi icin 6nerilerde bulunulmustur.
Arastirmacilara Oneriler

1. Arastirmada yetenek kestirimi olarak BSD, MOK, AOK yetenek kestirimlerinin
performansi incelenmistir. MSD ve BYK gibi yetenek kestirim yontemlerinin performansi
arastirilabilir.

2.Arastirmada madde havuzu ikili puanlanan tek boyutlu maddelerden olusmaktadir.
Cok kategorili puanlanan ve ¢ok boyutlu maddelerden olusan madde havuzlariyla arastirma
yapilabilir.

3. Arastirma gercek veriye dayanan simulasyon ¢alismasidir. Arastirmanin sonuglari
kullanilarak gercek BBST uygulamasi da yapilabilir.

4.Arastirma 2PLM e gore kalibre edilmis madde havuzu ile gergeklestiriimistir.
Madde havuzunda setlerde sinava giren birey sayisi fazla oldugunda yakinsama problemi
yasanmadidinda 3PLM ile ve 1PLM ile kalibre edilip MTK modellerine gére de karsilastirma
yaplilabilir.

5. Arastirmada 256 madde ile olusturulan madde havuzu kullanilmistir. Farkli
buyuklikte madde havuzlariyla arastirma tekrarlanip madde havuzu buydklGginin
BBST"ne etkisi karsilastirilabilir.

6. BKK siniflama kriterinin performansi da yeni aragtirmalarda incelenebilir.

7. Arastirmada kesme noktasi ve kestirilen yetenek temelli madde segme yontemi
olarak KLB ve MFB madde se¢cme ydntemleri kullaniimistir. Global madde segme

yonteminin de iki kategorili siniflama ile performansi arastirilabilir.
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8. Model veri uyumu saglanamadiginda, tek boyutluluk 6zelligi saglanamadiginda
siniflama kriterlerinin performansi arastirilabilir.

9. Bu calismada igerik dengeleme ve madde kullanim sikhgi kontroll ydntemlerinin
performansi arastiriimamistir. Gergek veri ile bu yontemlerin performansi da arastirilabilir.

10. Bu galismada GOO ve AOOT siniflama kriteri icin FB= 0.10 GA siniflama kriteri
icin %90 guven arahdi belirlenmigtir. 0.20, 0.30 gibi farksizlik bélgesi degerleri ve %95 gibi
glven araligi degerleri icin de kosullar belirlenebilir ve yodntemlerin performansiari
arastirilabilir. FB degeri ve gliven degerinin siniflamaya etkisi arastirilabilir.

Uygulayicilar igin Oneriler

1. Test etkililigi icin GA ve GOO siniflama kriterini uygulayicilara énerilebilir.

2. AOOT siniflama kriteri 6lcme kesinligi yuksek fakat OTU siniflama yaptidi igin
uygulayicilara yuksek riskli testlerde 6rnegin tip alaninda dnerilebilir.

3. Siniflama kategori sayisi arttikga lgme kesinliginin arttigi gériilmektedir. Ozellikle
Saglik alanlari yiksek risk tasidigindan ¢ok kategorili siniflama ile daha hasas 6l¢cme
yapildigindan uygulayicilara 6nerilebilir.

4. MFB madde secme yontemi KLB madde secme yonteminden daha etkili
performans gosterdiginden 6zellikle 6lgme kesinligi icin MFB-KN madde secme ydntemi,
test etkililigi icin MFB-KY madde se¢cme yonteminin kullaniimasi 6nerilebilir.

5. MOK vyetenek kestirimi kullanildiginda iki ve ug¢ kategorili siniflamalarda GA
siniflama kriterinin 6zellikle MFB-KN madde se¢gme yontemi ile uygulayicilara dnerilebilir.

6. MOK yetenek kestirimi kullanildiginda 6lgme kesinligi yuksek siniflamalar igin
AOOT siniflama kriteri MFB-KY madde seg¢me ydntemi ile kullaniimasi uygulayicilara
Onerilebilir.

7. GOO siniflama kriteri test etkililigi icin MFB-KN madde se¢me yontemi ile birlikte
uygulayicilara dnerilse de élgme kesinliginin 6nemli oldugu durumlar igin uygulamada tercih
edilebilir.

8. MOK yetenek kestirimi kullanildiginda doért kategorili siniflamada GA siniflama

kriteri KN temelli madde se¢me ydntemi ile 6lgme kesinligi icin uygulayicilara
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Onerilmektedir. GOO siniflama kriterinin dort kategorili siniflamada 6lgme kesinligi igin
performansi disuk oldugundan uygulamada 6nerilmemektedir.

9. AOK yetenek kestirmi ile birlikte tim kosullar icin iki kategorili siniflamada GA
siniflama kriteriteri ile MFB-KY temelli madde secme yontemi ile test etkililigi icin
onerilmektedir.

10. KN temelli madde se¢cme yontemleriyle iki kategorili siniflamada GOO siniflama
kriteri AOOT siniflama kriterine gére daha az madde ile siniflama yaptigi igin kullaniimasi
onerilmektedir.

11. Ug kategorili siniflamada GA siniflama kriteri tim madde segme ydntemleriyle
en az sayida madde ile siniflama yaptigi icin 6zellikle MFB-KN madde secme yontemi ile
uygulayicilara énerilmektedir.

12. MFB madde secme yontemi AOK yetenek kestirimi kullanildiinda KLB madde
secme ydntemine goére daha iyi performans gosterdiginden (¢ kategorili siniflamada
kullaniimasi 6nerilmektedir.

13. Olgme kesinligi icin AOOT siniflama kriteri (ic kategorili siniflamada MFB-KN
temelli madde se¢cme yontemleriyle uygulanmasi 6nerilmektedir.

14. Dort kategorili sinifalamada AOK yetenek kestirmi kullanildiginda GA siniflama
kriteri MFB (KY-KN) madde segme yontemleriyle GOO siniflama kriteri ise KLB (KY-KN)
madde se¢cme yontemleriyle test etkililigi icin kullanilmasi 6nerilmektedir.

15. Olgme kesinligi icin AOOT siniflama kriteri tim madde segme yontemleriyle dort
kategorili siniflamada kullanimi énerilmektedir.

16. BSD yetenek kestirmi ile yetenedin kestirldigi iki kategorili siniflamada GA
sinifalama kriteri tim madde se¢me ydntemleriyle OTU ve OSD olarak en iyi performansi
g6sterdigi icin uygulayicilara kullanimi énerilmektedir. Olgme kesinligi olarak AOOT
siniflama kriteri 6zellikle MFB madde se¢cme yontemleriyle uygulamada tercih edilebilir.

17. Ug kategorili siniflamada GA siniflama kriteri MFB-KN madde secme yontemi ile

test etkililigi icin BBST uygulamasinda kullaniimasi énerilmektedir.
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18. AOOT siniflama kriteri ise dlgme kesinligi olarak U¢ kategorili siniflamada MFB-
KN madde se¢cme ydntemiyle birlikte kullanimi énerilmektedir.

19. Dort kategorili siniflamada GOO sinifalama kriteri KY temelli madde se¢cme
yontemleriyle, GA siniflama kriteri ise KN temelli madde se¢me ydntemleriyle birlikte
kullanimi test etkililigi icin dnerilmektedir. AOOT siniflama kriteri ise tim madde segme
yontemleriyle dort kategorili siniflamada 6lgme kesinligi icin kullanimi énerilmektedir.

20. BSD yetenek kestirmi ile yetenegin kestirldigi uygulamalarda MFB madde se¢gme
yontemi icin KN temelli madde se¢me yontemi, KLB madde segme yontemi icin KN temelli
OSD igin, KY temelli OTU igin uygulayicilara dnerilmektedir.

21. BSD yetenek kestirmi tim kosullar icin MOK ve AOK yetenek kestirimlerine gore
test etkililigi ve 6lcme kesinligi olarak daha iyi performans goésterdigi icin uygulamada
kullanilabilir.

22. MOK yetenek kestirmi ise AOK yetenek kestiriminden OSD olarak daha yuksek
performans gostrdigi icin uygulamada onerilmektedir. AOK yetenek kestirmi ise dlcme
kesinligi olarak MOK yerine uygulamada tercih edilebilir.

23. GA ve GOO siniflama kriterleri BBST uygulamarinda OSD ve OTU olarak iyi
performans gosterdiklerinden uygulamada kullanimi tercih edilebilir.

24. Tum kosullar icin test etkiliginin kategori sayisi arttikga dustiga oOlgme
kesinliginin arttigi goértlmektedir. Az kategoride yapilan siniflamalarin avantajli oldugu
dusunulerek uygulayicilara yuksek riskli testlerde hata orani disuk siniflama igin gok

kategorili siniflama énerilebilir.
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