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Oz
Bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis testlerde madde havuzunun gelistiriimesi
sureci oldukga zahmetli bir igtir. Bu gelistirme surecinde madde parametrelerinin
farkli alt gruplara, kullanim sirasina, farkh test formatlarina gore degisim
gbstermemesi beklenir. Bunun icin yapilan analizlerde bdylesi bir durumun tespit
edildigi maddeler elenir. Bu galismanin amaci agiklayici madde tepki modellerinin
bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis testlerde kullaniminin, madde havuzu
gelistirme sdrecine, uygulanan madde sayisina, yetenek parametrelerinin
kestiriminin kesinligine etkisini incelemektir. Arastirmada her birinde 100 maddenin
oldugu 10 madde havuzu ve 1440 katilimciya ait cevap oOruntileri simulasyonla
uretilmistir. Geligtirilen tum madde havuzlari Rasch model, oOrtuk regresyon,
dogrusal lojistik test modeli ve ortlk regresyon dogrusal lojistik test modeli ile kalibre
edilmistir. Ardindan her bir modelden elde edilen cevap oruntuleri ve dnsel yetenek
puanlari ile 10 donguden olusan post-hoc simulasyonlari gergeklestiriimis ve tum
havuzlardan elde edilen sonucglarin ortalamasina ulasiimistir. Post-hoc
simulasyonlarinda yetenek puan kestirimi olarak BSD (EAP), sonlandirma kurali
olarak kesinlik ve mininfo kurali, madde kullanim sikli§gi kontrol kurali olarak
randomesque kullaniimigtir. Agiklayici madde tepki modeli ile yapilan post-hoc
similasyonu “catR” paketine arastirmaci tarafindan yazilan yeni fonksiyonlar ile
gergeklestiriimistir. Arastirmada tium madde havuzunda oldugu gibi post-hoc
simulasyonlarinda da alt gruplar géz ardi edildiginde tum modellerin ¢ok yakin
yetenek puan ortalamasi kestirdigi belirlenmistir. Alt gruplar dikkate alindiginda ise
modeller arasinda manidar farklar tespit edilmigtir. Ayrica parametre kestirim
modelinin maddenin kullanim sikhgi, test uzunlugu ve test 6értisme orani Uzerinde
etkisinin olmadig tespit edilmistir. Calismada madde havuzunda birey ve madde
esdegiskenlerinin etkin oldugu maddelerin bulundugu durumlarda, bilgisayar
ortaminda bireye uyarlanmig testlerin agiklayici madde tepki modellerine dayali

parametrelerle yapilmasi dnerilmigtir.

Anahtar s6zcukler: bireye uyarlanmis test, agiklayici madde tepki modelleri, Rasch

modeli, minInfo, kesinlik, randomesque, madde kullanim sikligi



Abstract

The item bank development stage in computer adaptive testing is extremely
challenging. It is assumed that the item difficulties are constant among different sub-
groups, different positions and various test forms. The items violate these
assumptions are eliminated. This may result in more time-consuming item pool
development stage. The main purpose of this research is to investigate how average
test length, item exposure, test overlap and precision of ability parameters change
when explanatory item response models are utilized in computer adaptive testing.
The study analysis conducted with simulated 10 item pools with 100 items and 1440
candidates in each. Each item bank calibrated using Rasch model, latent
regression, linear logistic test model and latent regression linear logistic test model.
Next, response patterns and prior ability estimates used for post-hoc simulations
conducted in 10 replications for each item bank and models. The simulations are
based on EAP estimation, two stop rules (precision and mininfo) and the item
exposure control rule randomesque. The computer adaptive testing simulations
based on explanatory item response models conducted using a modified version of
“catR”. It is reported that if the sub-groups in population are ignored in post-hoc
simulations all models estimate very similar ability score mean. It also found that
explanatory item response models have no effect on average test length, test
overlap and item exposure rate. It is an important finding that latent regression and

linear logistic test model achieved to reduce item exposure rate for the first 20 items.

Keywords: computer adaptive test, explanatory item response models Rasch

model, mininfo, precision, randomesque, item exposure
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Bolim 1
Giris
Bu bolumde problem durumuna, arastirmanin amaci ve dnemine, problem

cumlesine ve sinirliliklara yer verilmigtir.
Problem Durumu

Davranis bilimlerinde kuramsal veya uygulamaya donuk birgok yapi
dogrudan gozlemlenemez. Bu yapilari 6lgmede temel igleyis, ilgili yapiya dolayh
kanitlar sagladigi dusunulen gozlemlenebilir degiskenlerin elde edilmesi seklindedir.
Bu gozlemlenebilir kanitlarin elde edilmesi iglemi, ilgili yapinin varligini gosteren
maddelerden olusan testlerin gelistiriimesi anlamina gelir (Braeken ve Tuerlinckx,
2009). Test gelistirmenin ve uygulamanin ge¢cmisi cok eskilere dayansa da standart
dogrusal testlerin gelistiriimesi ve uygulanmasinda en buyuk gelisim 20. yuzyilda
gorilmustir. Amerika Birlesik Devletleri’nde ilk defa 1901’de uygulanan Universiteye
giris sinavi ve 1926 yilinda uygulanan ilk Bilimsel Degerlendirme Sinavi’ndan
(Scholastic Assessment Test, SAT) bu yana standart dogrusal testlerin Gniversiteye
yerlestirme, profesyonellik lisansi alma veya gelisimin izlenmesi gibi bircok amagla
kullanimi, dinyanin hemen hemen her yerinde yayginlasmistir (van der Linden ve
Glas, 2010). Test puanlarinin incelenmesinde geleneksel olarak klasik test
kuramindan (KTK) faydalaniimaktadir. Bu kurama gore test puanlari ger¢ek puan
ve bir miktar hatanin toplamindan olusur. Baska bir ifadeyle gozlemlenen test
puaninin bir bolumu ortuk degisken olan bireyin yeteneginden, kalan bolumu ise
hata teriminden meydana gelir (Boeck ve Wilson, 2004; Lord, 1980). Klasik test
kuramina dayali testlerden ginimuzde hala yaygin bir sekilde yararlaniimasina
karsin bu kuramin birtakim sorunlarinin oldugu bilinmektedir. KTK’da kullanilan
maddelere ait indeksler, maddelerin uygulandigi katiimci grubundan elde edilir ve
katilimcilarin yetenek puanlari teste dahil edilen maddelerin 6zelliklerine baghdir.
Bu durum katilimci ve test ozelliklerinin birbirinden tam olarak ayrilamamasi
sonucunu dogurmakta ve KTK’nin en zayif yonu olarak gortulmektedir (Hambleton,
Swaminathan ve Rogers, 1991; Paek ve Cole, 2019). Gunumuzde test gelistirme,
tasarim ve puanlanmasinin temel bileseni olarak testin butinu yerine bireysel
maddelerin gorulme egilimi vardir. Buradan yola ¢ikarak testin nasil

yapillandirildigina ve test puanina odaklanan KTK'nin yaninda madde
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karakteristigine ve maddelerin nasil bir test meydana getirdiklerine yogunlasan
madde tepki kuraminin (MTK) kullanimi yayginlasmaya baslamistir (Ayala, 2009;
Reckase, 2009).

Olgme problemlerinin ¢éziimiinde genis bir potansiyele sahip oldugundan ve
kuramsal olarak dogrulanabilen olgme ilkelerine dayandigindan standart testlerin
gelisiminde daha fazla kullaniimaya baslanan (Embretson ve Reise, 2000) madde
tepki kurami, maddelere verilen cevaplar ile bireylerin yetenek veya Ozellikleri
arasindaki iligkiyi tanimlayan matematiksel modeller butunudir (DeMars, 2010).
Uygun sartlarda ve model veri uyumu saglandiginda KTK’ya alternatif olan bu test
kurami, madde Kkarakteristiklerinin gruptan bagimsiz olmasi, birey yetenegini
tanimlayan 6lcimlerin testten bagimsiz olmasi, modellerin test dizeyinden ziyade
madde duzeyinde kurulmasi, guvenirligin kestiriminde birgok paralel test yapma
zorunlugunu ortadan kaldirmasi ve her bir yetenek kestirimi igin ayri ayri hata terimi
sunmasi agisindan oldukg¢a gugli bir yaklasimdir (Ayala, 2009; Hambleton ve
digerleri, 1991). Her ne kadar ilk MTK modelleri Rasch veya u¢ parametreli lojistik
model (3PL) gibi ikili puanlanan (dichotomous) verilere dayali modeller olsa da
gunumuzde genis bir psikometrik alanda uygulanabilen modeller mevcuttur
(Embretson ve Reise, 2000). Boyutluluk bakimindan tek ve ¢ok boyutlu modeller,
maddelerin puanlanmasi bakimindan ikili, nominal, ordinal ve c¢oklu puanlanan
(polytomous) modellerin yaninda, parametrik olmayan modeller, cevaplama
surelerini dikkate alan modeller, monoton olmayan modeller, hiyerarsik cevap
modelleri ve genellestiriimis dogrusal karma model (GDKM) ve dogrusal olmayan
karma model (DOKM) yaklagsimindan da bahsedilebilir (van der Linden, 2016).

Madde tepki kurami modelleri madde cevaplarina uygulanan geleneksel
modeller kimesinden ¢ok daha genis bir ailenin Gyesidir. Bu bakis agisina genis
istatistiksel yaklagim denir. Bu yaklasima gore bircok madde tepki modeli
genellestiriimis dogrusal veya dogrusal olmayan karmasik modellerin 6zel halidir
(McCulloch ve Searle, 2001). Bir testte birden fazla maddeye verilen yanitlar
cevaplayicida yuvalanmis (nested) tekrarli dlgimler olarak dusunulebilir. GDKM ve
DOKM bu sekildeki normal dagilan veya dagilmayan tekrarli 6lgimlerin analiz
edilmesini saglayan modeller kimesidir (Jeon ve Rijmen, 2016). MTK modellerinin
GDKM veya DOKM yaklagimi ile ele alinmasi, madde ve kigiye iligkin degiskenlerin,

bu degiskenlerin etkilesiminin ve bunlar digindaki birgok digsal degigkenin sabit ve



rastgele etki olarak modellenmesinin yolunu a¢gmistir (Weirich, Hecht ve Béhme,
2014). Bu yaklasimdan, bireylere ve maddelere iligkin dediskenlerin etkilerinin tek
asamada modellenebildigi, aciklama ve betimleme O6zelliklerinin bir arada
tanimlanabildigi acgiklayici madde tepki modelleri (AMTM) dogmustur (Boeck ve
Wilson, 2004).

Madde tepki kuramindaki gelismelere paralel olarak test gelistirme ve
uygulamalarinda da yeni yaklagimlar gindeme gelmistir. Bu yaklasimlardan biri son
yilllarda taninirhgr artan bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmis test (BBT)
yontemidir. BBT etkilesimli bilgisayar teknolojisi yardimi ile bir testin gelistiriimesi,
bireye uygulanmasi ve puanlanmasi yontemi olarak tanimlanabilir (Reckase, 2009).
BBT'nin geleneksel kagit-kalem testlerine gore birgok Ustunligunin oldugu
bilinmektedir. Daha yuksek &lgme kesinligi, daha dusuk test suresi,
standartlagtirilmis yonergeler ve esnek uygulama zamani bu yontemin en sik
vurgulanan yoénlerindendir. Cogu BBT uygulamasinda madde secimi ve yetenek
kestiriminde yararlanilan algoritmalar MTK’ya dayanmaktadir. Dolayisi ile, madde
kalibrasyonunda faydalanilan model tek boyutlu modellerden biri ise tim maddelerin
olusturdugu soru havuzunun tek boyutlu olmasi, maddelerin yerel bagimsiz olmasi
ve testin hiz testi olmamasi varsayimlarini karsilanmasi gerekmektedir (Segall,
1996).

Bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmig test uygulamalarinda katihmcilara,
potansiyellerini en verimli bicimde sergileyebilecekleri maddelerin sorulmasi
amaglanir. Farkh katihmcilarin cevapladiklari ortak maddeler olmayabilir. MTK
ilkeleri, bu durumda hem bireylere en uygun maddelerin se¢iminde, hem farkh
madde setlerinden elde edilen puanlarin esitlienmesinde kullanilir (Embretson ve
Reise, 2000). Bir testte katilimcilarin sorular 6nceden elde etmesi onlara avanta;j
saglayan ve sinavin guvenligini zedeleyen bir durumdur. BBT uygulamalarinda
sinav guvenligini saglamak ve her yetenek duzeyine uygun madde uygulama
olasiligini arttirmak igin genis bir madde havuzuna ihtiya¢ duyulur (Glas ve van der
Linden, 2003; McLeod ve Schnipke, 2006). Bircok test gelistirici, ortalama test
uzunlugunun en az alti-sekiz kati arasinda maddenin bulundugu bir soru havuzunun
yuksek kesinlik elde etmek igin gerekli oldugunu belirtmistir. Ayni zamanda teorik
olarak ideal bir soru bankasindaki maddelerin guglik parametrelerinin tek bigimli

(uniform) dagihm gdstermesi gerektigini, ayiricilik parametrelerinin yuksek ve sans

3



parametrelerinin dustk olmasi gerektigini belirtmiglerdir. Bu temel varsayimlarin
uygulamalarda kargilanmasi her zaman mimkin olmayabilir (Ozbasi ve Demirtagh,
2015; Segall, 2005).

Kagit-kalem testlerinde oldugu gibi BBT uygulamalarinda da madde
parametrelerinin, katihmcilarin sahip oldugu yetenek dizeyi sabit tutuldugunda,
demografik gruplar arasinda farklilasmamasi beklenir. Bagka bir ifade ile soru
havuzundaki herhangi bir maddenin ayni yetenek duzeyine sahip farkli gruplardaki
katilimcilara avantaj saglamamasi yani degisen madde fonksiyonu (DMF)
gostermemesi gerekir. Maddelerin DMF gostermesi BBT uygulamalarinda kagit-
kalem testlerine gére daha 6nemli bir sorun olarak gorilebilir. Cinkii BBT'de
genellikle daha az madde uygulanir. Bu durumda her bir DMF’li maddenin yetenek
puani Uzerindeki etkisinin oransal olarak daha yuksek olma ihtimali vardir (Zwick,
2000). Madde havuzu gelistirme asamasinda genellikle maddelerin DMF agisindan
incelenmesi ve oOnemli dizeyde DMF go6steren maddelerin dizeltimesi veya
elenmesi gerekir. Ancak bu durum madde havuzu gelistirme asamasini daha da
zorlagtirmakta veya test agisindan 6nemli bazi maddelerden yararlanilamamasi

sonucunu dogurabilmektedir.

Uygulamalar arasinda farkl islemeyen madde parametrelerinin elde edilmesi
icin bireyin algisini etkileyebilecek digsal faktorlerin (context effect) ortadan
kaldirimasi veya kontrol edilmesi hayatidir. Genellikle birden fazla maddeden
olusan testlerde maddelerin uygulanma sirasi, baska bir ifade ile madde pozisyonu
uygulamalar veya kitapciklar arasinda farklihik gdstermektedir. Maddenin
uygulanma sirasi onemli bir digsal faktordir. CUnkl bir maddenin testin sonuna
yakin bir yerde uygulanmasi katilimcilarin yorgunlugu veya artan dikkatsizligi
nedeniyle testin basinda uygulanmasina gore genellikle daha zorlayici olmaktadir
(Weirich, Hecht ve Bohme, 2014). Bu durum, madde pozisyonlarinin tamamen

bireye bagh oldugu BBT uygulamalarinin énemli sorunlarindandir.

Madde tepki kurami madde parametrelerinin alt gruplar arasinda
farkhlagsmadigini varsayar. Ancak alt gruplar 6gretim programindaki degisimler,
alistirmalarin tekrarlanmasi ve maddelere maruz kalma gibi bircok nedenden dolayi
zaman igerisinde degisirler. Bu degisme zamanla madde parametrelerinin de
farkhlasmasina neden olur ve bu durum madde parametre kaymasi (MPK, item

parameter drift) olarak adlandirilir. PISA ve TIMSS gibi bayuk c¢apli uluslararasi
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sinavlarda madde parametrelerinin degismezligi 6nce DMF ardindan MPK analizleri
yapilarak saglanmaya calisilir. Ancak, pilot ve asil uygulamalarda gizil alt gruplarin
varligi tek boyutlu MTK modelleri ile tam olarak belirlenemedidi icin DMF gibi
MPK’nin da tam olarak onune gegilebildigi sdylenemez (Park, Lee ve Xing, 2016).
Kagit-kalem testlerinde oldugu gibi BBT uygulamalarinda da madde
parametrelerinin zaman igerisinde kayma gostermesi olasidir. Bu durumda, farkli
donemlerde uygulanan maddelerin MPK gosterip gostermediklerinin belirlenmesi,
gOsteren maddelerin soru havuzundan gikariimasi veya bu soruna farkl bir gozim

getirilimesi gerekmektedir (van der Linden ve Glas, 2010).

Degisen madde fonksiyonu, madde parametre kaymasi gibi durumlarin
yaninda bazi durumlarda madde 6zelligi veya yuzeyi ile belirli bir grup 6zelliginin
etkilesiminden bahsedilebilir. Baska bir ifade ile madde parametreleri Gzerinde etkili
olan madde 0zelligi, bazi durumlarda katilimcilarin sahip oldugu grup Uyeligine
baglidir. Ornegin bir maddenin testin sonunda uygulanmasi kadin katilimcilara
dezavantaja sebep olurken, erkekler igin bu durum gergeklesmeyebilir. Boylesine
madde ozellikleri veya yuzeyi ile katiimci grubu etkilesiminin madde parametreleri
Uzerindeki etkisine degisen ylzey fonksiyonu (differential facet functioning) denir
(Kim, Cohen ve Park, 1995). Degisen yuzey fonksiyonu (DYF) BBT

uygulamalarinda karsilasilabilecek istenmeyen durumlardan biridir.

Sonug olarak, BBT’nin gerek kendi isleyisinden gerekse de dayandigi madde
tepki kuramindan kaynaklanan bir¢ok sorunu oldugu gorulmektedir. DMF, MPK
veya DYF gosteren maddelerin elenmesi oldukga zor olan madde havuzu geligtirme
surecini daha guglestirebilmektedir. Madde kalibrasyonu slrecinde maddelerin
uygulanma pozisyonu sabitken, BBT uygulamalarinda maddelerin uygulanma
pozisyonu sabit degdildir. MTK modellerinin kullanildigi BBT uygulamalarinda ayrica
MTK’nin dogasi geregi katihmcilarin kisisel farkliliklari géz ardi edilerek, madde
formlarinin gesitliligi sinirlandirilarak veya uygulama slrecinde ortaya ¢ikabilecek
sorunlar (madde uygulanma sirasi vb.) dikkate alinmayarak uyarlama sureci sadece
bireyin yetenek puanina yogunlagsmaktadir. Oysa birey ve madde degiskenlerinin ve
bunlarinin  etkilesiminin  uyarlama surecinde dikkate alinmasinin, BBT
uygulamalarinda yetenek parametresinin daha az hata ile kestirilmesi, ortalama test
uzunlugu, madde kullanim sikli§i Gzerinde olumlu etkisi olabilecedi dustunulmektedir

(Park, Joo, Cornillie, van der Maas ve van den Noortgate, 2018). Gunumizde bahsi



gegcen sorunlarin ¢dzimunde etkili olabilecek farkli ydntemlere rastlamak
miimkindiir. Ornegin birden fazla grubun bulundugu verilerde grup degiskeni,
madde veya birey parametrelerinin kestiriminde ¢ok gruplu madde tepki modelleri
(multiplegroup IRT) ile modellenebilecegi gibi birden fazla yuzeyin oldugu
durumlarda ¢ok yizeyli MTK modeli (multifaceted IRT) kullanilabilir. Bu modellerin
kullanildigi  durumlarin tumunt birlikte ele alabilen acgiklayici madde tepki
modellerinden yararlanilabilir. Maddeler Uzerinde etkili olan birey degiskenleri birey
aciklayici madde tepki modelleri yardimi ile kontrol altinda tutularak yetenek
kestiriminde DMF sorunu ile bas edilebilir. Madde agiklayici madde tepki modelleri
kullanilarak maddelerin uygulanma pozisyonuna, madde parametre kaymasina ve
maddelerin farkli formatlarinin kullanima iliskin sorunlar ¢dzimlenebilir. Ayrica
similasyonlarda birey ve madde degigkenlerinin ortak etkisinin parametre
kestirimleri Uzerindeki etkisi kontrol altinda tutulabilir. Ancak, kategorik birey ve
madde degiskenlerinin kullanildigi durumlarda ¢ok gruplu MTK veya puanlayici
guvenirliginin test edilmesinde kullanilan ¢ok yuzeyli MTK modeli ile oldukga benzer
sabit etkiler (madde guclik parametresi) kestiren aciklayici madde tepki

modellerinin BBT uygulamalarinda kullanimina rastlanmamistir.
Arastirmanin Amaci ve Onemi

Madde ve bireye iligkin esdegiskenlerin (kovaryantlarin) yaninda gizil
degiskenlerin de modellenebildigi, karmasik o6lgme durumlarina kolaylikla
uygulanabilen (Wilson, Zheng ve McGuire, 2012) aciklayici madde tepki
modellerinin nispeten yeni oldugu ve uygulamalarina az rastlandigi bilinmektedir
(Atar ve Aktan, 2013). Cogu geleneksel madde tepki modelinde, bazi katilimci
gruplarinin digerlerinden daha yuksek performans gdstermelerine etki eden
faktorler veya bazi maddelerin belirli bir grup icin daha zor olmasina sebep olan
degiskenlere iligkin acgiklamalar yapilmaz. Bunun yerine sadece betimlemelerle
yetinilir. Oysa faktorler Gzerinden yapilabilecek acgiklamalar madde ve bireye ait
degiskenlerin de analize dahil edildigi aciklayici madde tepki modelleri ile
mumkundur (Jeon ve Rijmen, 2016). Agiklayici madde tepki modellerinin dogrusal
testlerde kullanimi zamanla artmaya baslamis olsa da BBT uygulamalarinda

kullanimina henuz rastlanmamigtir.



Bu arastirmada, madde kalibrasyonunda birey aciklayici madde tepki modeli
olan ortik regresyon kullanilarak BBT simulasyonlarinda DMF’nin kontrol altinda
tutulmasinin madde ve yetenek parametrelerine etkisi incelenmistir. Ayrica
calismada, maddelere iligkin degiskenlerin modellenebildigi AMTM’nin bir tard olan
dogrusal lojistik test model+hata (DLTM+hata) kullaniimistir. BBT uygulamalarinda
maddelerin farkli formunun kullaniimasi, madde parametre kaymasi veya madde
uygulanma sirasi gibi birgcok etkenin kontrol altinda tutulmasinin, parametreler
uzerindeki etkisi arastiriimistir. Son olarak gifte aciklayici madde tepki modeli olan
ortiik regresyon dogrusal lojistik test modeli (ORDLTM) kullanilarak, madde ve birey
degiskenlerinin etkilesiminin BBT uygulamalarinda kontrol edilmesi saglanmistir. Bu
kontrol durumunun parametre kestirimlerine etkisi gozlemlenmeye calisiimigtir. Bu
¢alismanin, BBT uygulamalarinda bahsedilen bu problemlerin kontrol edilmesi
durumunda, parametrelerin nasil etkilendigini ortaya koymasi agisindan 6nemli

oldugu dusunulmektedir.
Arastirma Problemi

Madde havuzlarinda kestirilen madde ve yetenek parametreleri ve bilgisayar
ortaminda bireye uyarlanmis testlerde elde edilen yetenek parametreleri, ortalama
test uzunlugu, madde kullanim sikh@i, test ortisme orani, RMSE ve yanlilk
degerleri a) degisen madde fonksiyonu, madde parametre kaymasi, maddelerin
farkh formlarinin kullaniimasi, maddenin uygulanma sirasi, dedisen yuzey
fonksiyonu ve benzeri durumlar agiklayici madde tepki kurami modelleri ile kontrol

altinda tutuldugunda, b) Rasch modeli kullanilarak g6z ardi edildiginde nasildir?

Alt problemler. Bu galisma kapsaminda asagidaki 10 alt probleme yanit

aranacaktir:

1. Ortik regresyon, dogrusal lojistik test modeli ve drtiik regresyon dogrusal
lojistik test modellerinden elde edilen madde guclik parametreleri Rasch
modeli ile elde edilen madde guclik parametrelerinden farklilagsmakta

midir?

2. Ortiik regresyon, dogrusal lojistik test modeli ve drtiik regresyon dogrusal
lojistik test modellerinden elde edilen yetenek parametreleri Rasch modeli

ile elde edilen yetenek parametrelerinden farklilagmakta midir?



3.

Rasch, ortuk regresyon, dogrusal lojistik test modeli ve ortiik regresyon

dogrusal lojistik test modellerinin model-veri uyumlari nasildir?

Rasch, ortuk regresyon, dogrusal lojistik test modeli ve oOrtik regresyon

dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen parametreler ile iki farkli sonlandirma

kuralina (kesinlik ve mininfo) gore gergeklestirilien BBT uygulamalarinda;

4.

5.

8.

9.

kestirilen yetenek parametreleri nasildir?
kullanilan ortalama madde sayisi nasildir?

madde kullanim sikligi nasildir?

testi basari ile sonlandirilan birey oranlari nasildir?
ortalama test dértisme (overlap) orani nasildir?

ortalama RMSE degerleri nasildir?

10.ortalama yanhlik (bias) degerleri nasildir?

Sinirhihiklar

1. Arastirma, gercek veri 0zelliklerini yansittigi dusunulen ve normal dagilim

gOsteren simulasyon verileriile sinirhdir.  Birey ve madde degiskenlerinin
ve bunlarin etkilesiminin parametreleri Gzerinde etkili oldugu gergek

verilere ulasilamadidi icin simulasyon verileri kullaniimistir.

R platformunda yapilan aciklayicic madde tepki modellerine iligkin
analizlerde teknik yetersizliklerle karsilasiimasi (RAM sorunu) ve bu
analizlerin ve BBT simulasyonlarinin olduk¢a fazla zaman almasindan

dolayl madde havuzlari 100 madde ile sinirlandiriimigtir.



Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar

Bu calismada madde tepki kuraminda 1PL modelin 6zel hali olan Rasch
modelinden, acgiklayici madde tepki modellerinden (AMTM) o6rtik regresyon,
dogrusal lojistik test modeli ve 6rtik regresyon dogrusal lojistik test modellerinden
yararlaniimistir. Bunlarin disinda bu modellerden elde edilen parametrelerle post-
hoc simulasyonlarina dayali BBT uygulamalarina yer verilmistir. Bundan dolayi bu
baslik altinda arastirmanin kuramsal temelini olusturan MTK, AMTM ve BBT

konularina sirasi ile yer verilmigtir.
Madde Tepki Kurami

Psikometrinin iki temel test kurami olan klasik test kurami ve madde tepki
kurami varliklarini bir yil arayla yayimlanan iki ¢alismaya borc¢ludurlar. Charles
Spearman 1904 yilinda “iki Seyin Kaniti ve Olgiilmesi” isimli makalesinde ilk kez
daha sonra klasik test kurami olarak adlandirilacak olan kuramin temel varsayimi
olan belirli sayiltilar altinda g6zlenen puanlarin gercek ve rastgele hata puanlarinin
batinu oldugu fikrini ortaya atmistir. Alfred Binet'nin madde tepki kuraminin
gelisimindeki rolli ise Spearman’inki kadar belirgin olamamistir. Binet'nin 1905
yilinda yayimladigi makalesinin Fransizca yazilmig olmasinin, makalenin genis
kitlelere ulasamamasinda etkili oldugu belirtiimektedir (Ostini ve Nering, 2006; van
der Linden, 2016). Binet'nin fikrinin éneminin farkina varan ilk kisi 1925’te
yayinladigi makalesinde bu fikirden faydalanan Louis Thurstone olmustur. Lord ve
Rasch ise dagilim fonksiyonlarini maddelere verilen cevaplarin bir fonksiyonu
olarak kullanmay! basaran ve bu konudaki karmasayi ¢bdzen ilk arastirmacilar
olmusglardir (Baker ve Kim, 2017; van der Linden, 2016)

Lord ve Rasch’in matematiksel temellerini olusturdugu MTK, temel olarak
belirli bir gizil degisken (yetenek, 6zellik vb.) dlizeyinde, bireyin bir maddeye dogru
cevap verme olasiliginin bir dagihm fonksiyonu ile tanimlanmasini saglayan
modeller kiimesidir (Hambleton ve digerleri, 1991; Weirich ve digerleri, 2014). Bu
fonksiyona madde-cevap fonksiyonu denir. Ornegin, Esitlik 1°de lojistik modellerin
en genel hali olan dért parametreli lojistik modele (4PL) ait madde-cevap fonksiyonu

gorulmektedir.



exp [aj(e - bj)]
1+ exp [a;(6 — b;)]

P;i(6) = (P(X; = 116, a,bj,c;,d;) = ¢; + (d; — ¢}) (D

Esitlik 1'de gorilen P;(6), j maddesinin dogru cevaplanma olasiligidir ve 6 ne
kadar ylksekse bu olasilk da o kadar yUksektir. (aj,bj,cj,d;) madde
parametrelerine iliskin vektordur. Bunlardan a; ayiricilik parametresi olup, madde
guclugune denk gelen noktada madde karakteristik egrisine teget olan dogrunun
egimine esittir. Bu parametre maddeye dogru cevap verme olasiliginin yetenek
duzeyleri arasindaki degisiminin Olgisudur. b; madde gugluk parametresidir ve y
ekseninde c¢ noktasi ile 1 arasindaki mesafenin yarisina denk gelen yetenek
duzeyini gosterir. $Sans parametresi olarak adlandirilan ¢;, —oo yetenek duizeyindeki
(hic yetenegin olmadi§i durum) bir bireyin j maddesine dodru cevap verme

olasiligini temsil eder. d; parametresi ise dikkatsizlik parametresi olarak adlandirilir

ve bireyin stres, yorgunluk gibi durumlardan kaynakli olarak bir maddeye yanlis
cevap verme durumunun kontrol altinda tutulmasini saglamak icin kullanilir (Lord,
1980; Magis, 2013). 4PL modelden dikkatsizlik parametresinin ¢ikariimasi ile 3PL
model elde edilir. 3PL modelden sans parametresi ¢ikarildiginda ise 2PL modele
ulasilir. 2PL modelde tim madde ayiriciliklari 0’a esitlendiginde 1PL model elde
edilirken 1’e esitlendiginde Rasch modele ulasilir. Madde tepkileri kategorik veya
surekli, iki kategorili veya ¢ok kategorili, kategoriler sirali veya sirasiz olabilecegi
gibi test performansinin kaynagi tek bir yetenek (tek boyutlu) veya cok sayida
yetenek (cok boyutlu) olabilir. GUnimizde tim bu durumlara uygun MTK modeli
mevcuttur (Hambleton ve Jones, 1993). Ancak, bu calismada tek boyutlu, ikili
puanlanan maddelere uygulanan Rasch modeli kullanilacagindan, bu modelin

teknik dzelliklerine ve varsayimlarina detayh ver verilmigtir.

Tek boyutlu madde tepki modelleri. GuUnumizde madde tepki
uygulamalarinda kullaniimak Uzere ¢ok sayida model gelistirilmistir. Bu modeller
cevap oruntulerinin boyutlulugu (tek ve gok boyutlu), cevaplarin puanlanma dizeyi
(dichotomous, polytomous), madde parametre sayisi (1PL, 2PL, 3PL, 4PL) ve
madde karakteristik egrisinin gekline iligkin istatistiksel varsayimlar bakimindan
siniflandinlabilir (Bejar, 1983; McDonald, 1982). Cevaplarin boyutlulugu
bakimindan birgcok ¢ok boyutlu madde tepki kurami modeli geligtiriimis (Spray,

Davey, Reckase, Ackerman ve Carlson, 1990) olmasina karsin, ginumuzde hala
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tek boyutlu modeller daha yaygin kullaniimaktadir (Hambleton, Swaminathan ve
Rogers, 1991).

Tek boyutlu MTK modelleri, test maddeleri ile birey karakteristigi (yetenek)
arasindaki iliskiyi tek bir parametrenin oldugu matematiksel ifade yardimi ile
tanimlayan modeller butintdir (McDonald, 1982; Reckase, 2009). Bu bakimdan
batin tek boyutlu MTK modellerinin ortak varsayimi, bir soru setinin tamaminin ayni
niteligi olgtigudur. Bagka bir ifade ile tek boyutluluk varsayimdir (Finch ve French,
2015; Hambleton ve digerleri, 1991). Bu modellerdeki tek boyutluluk, gbzlenen
degiskenlerin (maddelerin) gbézlenemeyen ortik degiskenin fonksiyonu oldugu
anlamina gelmektedir. Eger birey bu tek boyutlu gizil uzaya sahipse bu uzayda

konumu belirlenebilir ve baska bireylerle karsilastirilabilir (Ayala, 2009).

Bir testte sonug¢ olarak tek bir yetenek puaninin raporlanabilmesi igin tum
maddelerin ortak, baskin bir yapiyi paylastiklarinin gézlemlenebilir kanitlarinin
olmasi gerekir. Tek boyutlulugun test edilmesinin en basit yontemlerinden biri
maddeler arasi korelasyon matrisine dayali 6zdegerlerdir (eigenvalues). Ancak, bu
yontem sadece siirekli verilerde kullanilabilmektedir. Ortiik yetenek puaninin siirekli
oldugu ve normal dagildigi, gézlenen degiskenlerin (maddeler) ikili puanlandidi
durumlarda tetrakorik korelasyona dayali agiklayici faktér analizi ile tek boyutluluk
test edilir (DeMars, 2010). Varsayimin ihlali durumunda, 6zellikle madde
gucluklerinin yuksek kestirildigini belirten calismalar bulunmaktadir (Ansley ve
Forsyth, 2016). Temel varsayimi olan tek boyutluluk ile diger modellerden ayrilsa
da tum MTK modellerinde oldugu gibi tek boyutlu modellerin G¢ varsayimi daha
vardir. Birinci varsayima gore bireyin sahip oldugu gizil degiskendeki bir degisim
belirli bir maddenin dogru cevaplanma olasiliginda degisime sebep olur ve bu durum
madde karakteristik egrisi (MKE) veya madde karakteristik fonksiyonu (MKF) denen
grafikler yardimi ile gosterilir (Embretson ve Reise, 2000; Fox, 2010).

ikinci varsayima gore tek boyutlu gizil bir degiskeni élcen bir grup maddeye
verilen yanitlar, ilgili degisken (yetenek) sabit tutuldugunda birbirinden bagimsizdir.
Yani yetenek sabit tutuldugunda, bireyin iki maddeye verdigi yanitlar birbirinden
bagimsizdir, birbirini etkilemez. Bu varsayimin tanimladigi durum yerel bagimsizlik
olarak adlandirihir ve maddeye tepki verme sekli Uzerinde tek bir gizil degiskenin
etkili olmasi durumu olan tek boyutluluk sartina baglidir. Yani tek boyutluluk

saglanmadiginda yerel bagimsizliktan da bahsedilemez. Ancak tek boyutlulugun
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varliginda yerel bagimsizlik aranabilir. Ornegin bir maddede dogru cevaba
yonlendiren bir ipucunun varhgi veya bagka bir maddenin ¢ozumu kolaylastiran bir
bilgi sunmasi durumunda yerel bagimsizlik zarar goérebilir. Cinkl maddeye dogru
cevap verme olasiligi, bireyin Ol¢clilmek istenen yetenedinin yaninda ipucunu
kesfetme yeteneginden de etkilenmis olur. Ancak, yerel bagimsizlik ¢ok boyutlu gizil
degisken sabit tutuldugunda ¢ok boyutlu MTK modellerine genellenebilir. Kosullu
kovaryans kuraminin perspektifinden, maddeler arasindaki iligkinin yerel bagimhlik
dizeyinde oldugu durumlarda bu iliski modellenmediginde ¢ok boyutluluk gindeme
geldigi vurgulanmaktadir (Ayala, 2009; Fox, 2010; Hambleton ve digerleri, 1991;
Levy, Mislevy ve Sinharay, 2009). MTK modellerinde tim madde setinden yerel
bagimsizlik ihlalinin test edilmesini saglayan Q2 (van den Wollenberg, 1982) ve R2
(Glas, 1988) gibi yontemlerin yaninda, eslestiriimis maddelerden yerel bagimsizlik
ihlalinin test edildigi Q3 (Yen, 1984), X2 ve G? (Chen ve Thissen, 1997) gibi
yontemler de gelistiriimistir (Debelak ve Koller, 2019) . Yen’in Q3 yontemi en sik
kullanilan ve gorece basit olan yontemlerden biridir ve madde artik degerleri
arasindaki korelasyona dayanir. Bu yontemde madde ciftlerin artik degerleri
arasindaki korelasyonun 0.2’den yuksek olmamasi, yerel bagimsizlik sartinin

saglandigi anlamina gelir (Finch ve French, 2015).

Son varsayima goére MTK modellerinin kullanilacagi testin hiz testi olmamasi
gerekmektedir. Clnku testin hiz testi olmasi durumunda maddelere cevap verme
durumunu etkileyen yeni bir 6rtiik degiskenin varligi gindeme gelir. Ornegin tim
maddelere cevap vermek icin yeterli zamanin olmadigi durumlarda maddelere
cevap vermede o6grencinin konuya iligkin yeteneginin yaninda, 6grencinin bireysel
cabuklugu da etkili olur. Hizin da kontrol altinda tutulmadigdi yani tum katilimcilar igin

sabitlenmedigi durumlarda yerel bagimsizlik ihlal edilmis olur (Ayala, 2009).

Madde parametrelerinin kestirimi. Kalibre edilmis madde havuzundan
yetenek puani kestirimi, madde parametre kestiriminden gorece daha kolaydir.
Madde parametrelerinin elde edilmesi daha karmasik islemlere dayanmaktadir.
Hem yetenek hem de madde parametrelerinin bilinmedigi durumda kestirim yapmak
bagimsiz degigkenlerin bilinmedigi durumlarda lojistik regresyon analizi yapmaya
benzetilebilir (DeMars, 2010; Embretson ve Reise, 2000). Gunumuzde en sik
kullanilan madde parametre kestirimi yontemi Bock ve Aitkin (1981) tarafindan

geligtirilen marjinal maksimum olabilirlik yontemidir. Bunun diginda birlikte
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maksimum olabilirlik (BMO, joint maximum likelihood), kosullu maksimum olabilirlik
(KMO, conditional maximum likelihood), en klguk kareler kestirimi ve eslestirme

kestirimi (pairwise estimation) de literaturde karsilasilan yontemlerden bazilaridir.

Marjinal maksimum olabilirlik yonteminde bilinmeyen yetenek duzeyleri
sorunu, cevap oOruntusune ait olasiliklarin, populasyon dagilimindan elde edilen
beklentiler seklinde ifade edilmesi ile ¢ozulir (expectations). Bu yéntemde cevap
oruntlleri populasyondan rastgele elde edilen 6rneklemler olarak kabul edilir.
Kestirim yontemi Bock ve Aitkin (1981) tarafindan gelistirilen iterasyonlara dayanan
beklenti-maksimizasyon (BM, expectaiton-maximization) algoritmasi ile yarutalGr.
Bu algoritmanin beklenti (B) ve maksimizasyon (M) olmak Gzere iki asamasi oldugu
belirtiimigtir. Beklenti asamasinda her bir yetenek duzeyinde (quarature point)
olmasi beklenen kisi sayisinin yaninda her bir maddeyi dodru cevaplamasi
beklenen kigi sayisi hesaplanir. Daha sonra maksimizasyon agsamasinda kestirim
esitlikleri kullanilarak en yuksek olabilirligi saglayan madde parametreleri elde edilir.
Bu parametreler kullanilarak beklentiler tekrar guncellenir. Bu sure¢ belirlenen
kesme noktasinda yakinsama (convergence) saglanincaya kadar devam eder.
Yakinsama saglandiginda, nihai parametrelerin ve standart hatalarin kestiriimesi
icin elde edilen degerlerle Newton-Gauss proseduru igletilir (Embretson ve Reise,
2000; Sheu, Chen, Su ve Wang, 2005).

Birlikte maksimum olabilirlik kestiriminde amag tim veri olabilirliklerinin
yetenek parametresi 6 ve madde parametresi p ile birlikte maksimize edilmesidir.
Once p madde parametresi sabit kabul edilip olabilirlik fonsiyonu L(8, p) 8’ya gore
maksimize edilir. Ardindan 6 sabit tutulup L(6, p) p’'ye gore maksimize edilir. Bu
surec iterasyonlar yardimi ile model parametrelerine yakinsama saglanincaya kadar
tekrar eder ve her asamada parametreler gincellenir. Kosullu maksimum olabilirlik
kestirimi Rasch modelin bazi temel 6zelliklerine dayanmaktadir. Bazi durumlarda
ortik yetenek dizeyinin kestiriimesi yeterli istatistiklerin elde edilmesi ile
mumkindir. Ornegin Rasch modelde toplam dogru cevap sayisi yetenek puaninin
kestirilmesi icin yeterli bir istatistiktir. Cuinkl madde ayiriciliklar esit oldugundan
hangi maddelerin dogru cevaplandigi, hangilerinin yanlis cevaplandigina
bakilmaksizin ayni yetenek puani kestirilir. Bu temel ilkeye dayili olarak bilinmeyen
yetenek dlzeyi yerine bilinen yeterli istatistikler kullanilarak tim olabilirlikler yeniden

elde edilebilir. Bu sekilde birey parametrelerine iligkin kestirimlere ihtiyag
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duyulmadan yetenek Kkestirilebilir. Bu yaklasim KMO kestiriminin en buyuk

avantajidir. KMO sadece Rasch modelde kullanilan bir yéntemdir.

Yetenek parametresinin kestirilmesi. Standart testler gibi madde
kalibrasyonlarinin yapilarak madde parametrelerinin elde edildigi durumlar yetenek
parametresinin hesaplanmasi igin en kolay durumlardir. MTK’da maksimum
olabilirlik (MO), agirliklandiriimis maksimum olabilirlik (AMO), modal sonsal dagilim
(MSD) ve beklenen sonsal dagihm (BSD) en sik kullanilan yetenek kestirim
yontemlerinden bazilaridir. Madde parametrelerinin mevcut oldugu durumlarda ©
yetenek diizeyine sahip bir bireyin, bir maddeye dogru cevap verme olasiligi p(8) ve
yanlis cevap verme olasihgi 1-p(8)’'dir. MO kestirimi yapilirken cevap orintisu g6z
onune alinarak her bir madde igin dogru veya yanlis cevap verme olasiliklarinin
olabilirlikleri, olabilirlik fonksiyonu ile hesaplanir. Ardindan yerel bagimsizhgin
sonucu olarak tum olabilirlikler garpilir ve olabilirlik dagilimi elde edilir. Dagilimin
tepe noktasi birey icin MO kestirimi olarak kabul edilir (Boeck ve Wilson, 2004;
DeMars, 2010).

Yetenek parametresinin, bireyin icinde bulundugu evrendeki dagilimina 6nsel
(prior) dagilim denir. Bayes istatistiginde gézlenen veriye ait olabilirlik fonksiyonu ile
onsel dagilim carpildiginda ortaya c¢ikan sonu¢ sonsal olabilirlik (posterior
likelihood) olarak adlandirlir. Olugsan dagilimin tepe noktasi modal sonsal dagilim
veya maksimum sonsal dagilim (MSD) yetenek puani olarak adlandirilirken, ¢ok
sayida replikasyonun ortalamasina dayali kestirim puanina, beklenen sonsal
dagihm (BSD) kestirimi denir (DeMars, 2010; Hambleton ve digerleri, 1991;
Reckase, 2009).

Rasch modeli. Tek boyutlu 1PL modelin 6zel bir hali olan Rasch modeli en
basit ve en yaygin kullanilan MTK modellerinden biridir. Modelin genel matematiksel
gOsterimi Esitlik 2'de goruldigu gibidir. Esitlige gore 8 yetenek dizeyindeki i
bireyinin b gucluk duzeyindeki k maddesine dogru cevap verme olasiligi bireyin
yetenegi ile maddenin gugligu arasindaki farka logit link yardimi ile baglanmistir.
Bu genel olarak, bireyin yetenedi maddenin guc¢liginden ne kadar yuksekse
maddeye dogru cevap verme olasiligi o kadar yuksektir seklinde yorumlanir (Baker,
2001; Fox, 2010). Bir maddenin tim yetenek duzeyleri ile dogru cevaplanma

olasihgi arasindaki iligki Esgitlik 2 yardimi ile kuruldugunda maddenin madde
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karakteristik egrisi elde edilir (Boeck ve Wilson, 2004). Sekil 1’de U¢ maddenin

Rasch modeli ile elde edilen karakteristik egrisi gorulmektedir.

exp (6; — by)

P(Yi = 1163, bi) = 7 T exp (0, —by) (1 + exp(8; — b)) ™" (2)
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Sekil 1. Rasch modeline iliskin madde karakteristik egrisi

Sekil 1 incelendigine Rasch modelinin temel 6zellikleri gbze ¢arpmaktadir.
Ornegin egri lzerinde maddenin dogru cevaplanma olasiliginin %50 oldugu
noktaya karsilik gelen yetenek diizeyi, maddenin b parametresi yani madde guglik
parametresi olarak bilinir. Yine her ¢ maddenin b yetenek duzeyinde egriye ¢izilen
dik ¢izginin kestigi noktada egrilere teget cizilen dogrunun egimi birbirine esittir. Bu
noktadaki dogrunun egimi maddenin ayiricilik indeksi olarak bilinir. Bir parametreli
lojistik modelin 6zel bir hali olan Rasch modelinde ayiricilik 1’e sabitlenmistir.
Bundan dolay! farkli madde gugcligine sahip maddelerin karakteristik egrileri
birbirine paralel konumlanmaktadir. Maddelerin sadece madde guclukleri
bakimindan farklilagsmasi anlamina gelen bu durum Rasch modelin zayif yonudur.
Sekil 1’de ayrica maddelerin dogru cevaplanma olasihginin soldan saga dogru
gittikce arttigi ve yetenek sonsuza dogru gittikge olasiligin bire yaklastigi
gorulmektedir (Fox, 2010; Lord, 1980).

Rasch 1960 yilinda bagimli degisken olarak kabul ettigi bir maddeyi dogru

cevaplamanin log odds veya logitini Ussel dagilim fonksiyonu yardimi ile yetenek ve
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madde gucligu arasindaki farka esitleyerek Ussel dagilim fonksiyonlari ailesinin
onemli 6zelliklerinden faydalanmistir. Bu sayede Rasch modelinde yetenek ve
gucluk parametrelerinin cebirsel ayrimi mumkun olmaktadir. Ayrica karsilanmasi
zor olmayan az sayida varsayimi olmasi, savunuculari tarafindan modelin
matematiksel olarak Ustun oldugu seklinde savunulmaktadir. Buna kargin modelin
tum madde ayiriciliklarini sabitlemesi model karsitlari tarafindan fazla sinirlayici

bulunmasina neden olmaktadir (Fox, 2010; van der Linden, 2016).
Aciklayici Madde Tepki Modelleri

Geleneksel madde tepki kurami modelleri bireyin bilissel becerilerine,
basarisina veya yetenegine iliskin sundugu bilginin yaninda maddeye iliskin gtgluk
duzeyine, ayiricilik dizeyine ve model veri uyumuna dair bilgi verir. Ancak
arastirmacilar ve uygulayicilar bu betimsel dlgimleri kullanarak katilimcilar veya
maddeler ile ilgili kararlar alirken madde tepki modelleri dlgme araclarinin
tasarimindan kaynakl sistematik etkileri tanimlayamazlar. Baska bir ifade ile bu
modeller, bu araglarin tasarimindan kaynakli maddeler veya katilimcilar arasindaki
ortak degdiskenligi acgiklayamazlar. Cevaplarin ortak noktasinin olgulmesi test
gelistirme slrecinin 6nemli bir parcasidir. Clnkl bu sekilde test gelistiriciler fiziksel,
kulturel, biligsel, iletisimsel, dilsel ve benzeri 6zelliklerin de aralarinda bulundugu
dzelliklerin yapiyla iliskisini dlgebilmektedir. Ornegin, geleneksel MTK modellerinde
bir testi alan katilimcilarin testin dilini anadili olarak kullanmasi veya ikincil dil olarak
kullanmasi dl¢llen hedef yapi ile dogrudan ilgili degildir. Bu modellerle katilmcinin
testin dilini anadili ve ikinci dili olarak kullanmasindan kaynaklanan performans
farkini dogrudan o6lgmek mumkin degildir. Benzer sekilde esdeger iki test
formundan birinde sorularin yarisinin gorsel olmasi, diger formda bu maddelerin
yazili olmasi durumunda madde formatinin, maddenin guc¢ligu Uzerindeki etkisini

acgiklayamaz (Stanke ve Bulut, 2019).

Yaygin kullanilan cogu MTK modeli her bir madde igin sadece bireysel guglik
parametresi ve tum katilimcilar igin yetenek parametresi kestirir. Bu 6lgcme
modellerinde, madde ve birey parametrelerindeki farkhligin varligina ve bu olasi
farklihgin nedenlerine iliskin agiklayici degiskenlere yer verilmez (Hartig, Frey, Nold
ve Klieme, 2012; Ravand, 2015). Olgme iglemi madde ve birey parametrelerini

betimlemekten c¢ok, agiklama amaciyla yapiliyorsa bu, birinci basamakta 6lgme

16



sonuglarinin (madde veya yetenek parametrelerinin) elde edildigi, ikinci basamakta
ise elde edilen dl¢gimlerle dissal faktorlerin iligkilendirildigi iki asamali bir slreg ile
saglanabilir. Ornegin geleneksel MTK modelleri ile alt gruplar ayri ayri 6lgeklenir ve
elde edilen yetenek puanlari daha sonra digsal degiskenlerin bagimsiz degisken
olarak kullanildi§i regresyon analizinde bagiml degisken olarak kullanilabilir. iki
asamall yaklasim denen bu 6lgme yaklasimi ile degiskenlerin madde gugclukleri veya
yetenek puanlarina etkisi incelenebilir (Briggs, 2008). Alternatif olarak madde
parametrelerini agiklamak igin digsal degiskenlerin dogrudan modellendigi tek
asamali bir ydontem kullanilabilir (Atar ve Aktan, 2013). Geleneksel MTK modellerinin
yetersiz kaldigi durumlarda kullanimi yayginlagsmaya baglayan acgiklayici madde
tepki modelleri (AMTM), madde ve bireye ait igsel ve digsal degiskenlerin bir tek
analizde modellenmesini saglayan, aciklama ve betimleme iglemini ayni anda
gerceklestiren yeni bir psikometrik yaklasimdir (Boeck ve Wilson, 2004; Kahraman,
2014). Bu yayginlik 6zellikle son on yilda psikoloji, istatistik ve egitim bilimleri

arastirmalarinda gézlenmektedir (Santi, Kulesz, Khalaf ve Francis, 2015).

AMTM aslinda birgok geleneksel MTK modelinin genellestiriimis dogrusal
karma modeller (GDKM, generalized linear mixed models [GLMM]) ve dogrusal
olmayan karma modeller (DOKM, non-linear mixed models [NLMM]) formunda
tekrar modellenmesi yoluyla igsel ve digsal degiskenlerin de rol aldigi esnek
psikometrik yaklagsimlardir. Genellestiriimis dogrusal modeller (GDM) surekli
degiskenler icgin kullanilan dogrusal regresyon yonteminin kategorik cevaplar igin
olan daha genis halidir (Briggs, 2008; Wilson ve digerleri, 2012). Gozlemlerle
degiskenler arasindaki iliski dogrusal baglanti yardimi ile kurulmadan 6nce baglanti
fonksiyonunda donlisim  gerektiren modeller GDM olarak adlandirilir.
Genellestiriimis dogrusal karma modeller ve dogrusal olmayan karma modeller ise
GDM’nin daha genis kimesidir ve tekrarli élgimler (madde tepkileri) gibi normal
dagilim gosteren veya normal dagilmayan kumelenmis verilerin analizinde
kullanilan modellerin genel adidir (Jeon ve Rijmen, 2016). Bu bakimdan hem
GDKM’nin hem de DOKM’nin iki énemli istatistiksel modelin bir Grini oldugu
soylenebilir. Bunlar rastgele etkilerin modellenebildigi dogrusal karma modeller ve
normal dagiimayan verilerle analizi mumkun kilan genellestiriimis dogrusal
modellerdir (Bolker ve digerleri, 2009). Geleneksel MTK modellerinden Rasch ve
1PL model bir GDKM iken ayiricilik parametrelerinin bulundugu 2PL veya 3PL gibi
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modeller DOKM grubuna dahildir. Cinki MTK modelleri ikili degiskenlerin (madde
cevaplarl) beklenen degerlerinin logit veya probit doéntsumlerinin dogrusal
modelleridir ve bu dogrusal modellerdeki bir veya daha fazla katsayi rastgele
degisken olarak islev gérir (Sheu, Chen, Su ve Wang, 2005). Ornegin Rasch
modelinde madde gug¢ligu maddeye 6zgu sabit etki iken yetenek parametresi
katihmcilar arasinda rastgele degisen bir rastgele etkidir. Sabit etkiler gézlemlerin
bir fonksiyonu olarak farkhlik gdostermeyen, bilinmeyen sabitlerken, rastgele etkiler
genellikle normal dagihmdan cekilen ve gdézlem birimlerine (katilimcilar) goére
farkhlik gosteren degerlerdir (Boeck ve digerleri, 2011). AMTM genel olarak Tablo
1’de goruldugu sekliyle siniflandirilir. Madde ve birey degiskenlerinin her ikisinin de
bulunmadigi modeller ¢ifte tanimlayici model olarak adlandirilirken, her iki degisken
turindn bulundugu modeller cifte acgiklayici modeller olarak adlandirilir. Birey
degiskenlerinin modellendigi, madde degiskenlerinin modellenmedigi durumlar
birey aciklayici modeller, tersi durumlardaki modeller madde aciklayici modeller
seklinde adlandirilir (Boeck ve Wilson, 2004).

Tablo 1
Aciklayici Madde Tepki Modelleri

Birey Yordayicilari

Madde Yordayicilari Yok Var
Yok Cifte Tanimlayici Birey Aciklayici
Var Madde Aciklayici Cifte Aciklayici

Cifte tanimlayici model (Rasch model). Higbir agiklayici esdegiskenin
bulunmamasindan dolayi gifte tanimlayici model olarak adlandirilan ve AMTM’nin

temelini olusturan Rasch modeli GDKM kapsaminda Esitlik 3’teki gibi gosterilir.
Npi = 6pXio + L=t BiXik 3)

Esitlik 3'te n,; p bireyinin i maddesine dogru cevap verme olasiligi, 6, p
bireyine ait yetenek parametresi, 5; i maddesine ait kolaylik parametresini temsil
eder. Rasch modelinde X;, tim maddeler icin bire esittir. Eger i=k (k=1,...., K) ise
X, bire esittir, diger durumlarda 0’a esgittir. Bu modelde birey yetenek puanlarinin
evrenden rastgele cekildikleri ve yetenek puanlarinin normal dagildigi,
ortalamalarinin 0’a esit oldugu (6,~N(0,65)) varsayilir. Esitlik 3, n,; =6, + B

seklinde basit bir forma donustiurulebilir. Dikkatli incelendiginde S;’nin bir soruyu
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dogru cevaplama olasiliginda pozitif katki sagladigi yani maddeyi kolaylastirdigi
gérillebilir. Bu parametre bu sekli ile madde gucluk parametresinin tersidir. Bu
durum alisilagelen regresyon gosteriminden kaynakhdir ve kestirim sonrasi elde
edilen katsayinin negatifi alinarak madde guc¢luk parametresi elde edilir (Boeck,
Bakker ve digerleri, 2011). Esitlik 3 sadece Rasch modelinin GDKM formunda
gOsterilmis halidir ve agiklayici madde tepki modellerinin temel bicimi oldugu
soylenebilir. Bu temel Uzerine eklenecek degiskenler ile AMTM asil anlamina
kavusmaktadir (Briggs, 2008).

Birey aciklayici madde tepki modeli (6rtik regresyon modeli).
Katilimcilara ait acgiklayici degiskenlerin eklendigi ama maddelere ait herhangi bir
degiskeninin bulunmadigi modeller birey acgiklayici madde tepki modelleri olarak
bilinir. Birey aciklayici madde tepki modellerinden biri olan 6rtik regresyon modeli
1PL modelden elde edilen yetenek puani i¢in birey esdediskenlerinin sabit etkilerinin
oldugu 6rtuk regresyon analizi anlamina gelir. Esitlik 4 ve 5’te genel hatlari ile 6rtik

regresyon modeli gérulmektedir.

]
0p = vaz(p)i T & (4)
j=1
]
Mpi = Z ViZpy t&p t BiXpi (5)

j=1

Esitlik 4'te birey degiskeni olan Zy; j (j=1,...,J) 6zelligine sahip p bireyine ait
deger, v; j kisi Ozelligi igin sabit katsayidir. sp~N(O,e§) birey degiskenleri kontrol
altinda tutulduguna kalan birey etkisidir. Ortiik regresyon modelinde yetenek
puanlarinin normal dagiimasi varsayimi vardir. Bundan dolayr bu model,

orneklemler evren ortalamasindan farklilasmadi§i surece faydali olabilmektedir
(Boeck, Bakker ve digerleri, 2011).

Madde aciklayici madde tepki modeli (dogrusal lojistik test modeli).
Madde gostergelerinin yaninda maddelere 6zgu degiskenlerin de dahil edildigi
modellere madde aciklayici madde tepki modelleri denir. Madde yordayicilarinin
modellenmesi dogrusal lojistik test modeli (DLTM) veya cok duzeyli MTK
uygulamalari ile yapilabilir. Fischer tarafindan gelistirilen dogrusal lojistik test modeli

madde guglik parametresinin dogrudan maddeye iligkin faktorlerin bir fonksiyonu
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seklinde tanimlanmasini saglayan bir yontemdir (Hartig ve digerleri, 2012).

DLTM’de maddelere ait degiskenlerin nasil modellendidi Esitlik 6’da gorilmektedir.

K
Mpi = Bp + z BiX .k (6)
k=1

Esitik 6'da Maddelere ait esdegiskenin K tane kategorisi oldugunu
varsayalim. Eger i maddesi k 6zelligine iliskin degeri tasiyorsa bu durumda X(p,i)k
terimi bire, tasimiyorsa 0’'a esitlenir. Ornegin i maddesinin uygulandigi dénemler
2017 ve 2018 yillari olsun. Madde gugcluklerinin donemlere gore nasil oldugu
incelenirken k 2017 oldugu durumda 2017 yilina ait gucluk parametresi kestirilir.
DLTM yaklasimi ile Esitlik 6'da oldugu gibi sadece bir yordayicinin modellendigi
yapilardan ¢ok daha karmasik modelleri tdretmek mimkunduar (Boeck ve digerleri,
2011; Wilson ve digerleri, 2012). Ancak esitlikte sunulan modelde ayni kategorideki
tum maddeler icin esit ve hatasiz madde kolayligi (madde gugclugunun negatifi)
kestirilir. Bu temel haliyle tum ayni kategorideki maddelerin esdeger oldugu
varsayilir ki bu durum ¢ogu zaman gergekgi olmayan bir varsayimdir. Modele her
bir madde icin madde dizeyindeki artik deger gibi islev goren rastgele hata terimi
eklenerek DLTM+hata modeli elde edilir (DiTrapani, Rockwood ve Jeon, 2018).
Esitlik 7’de gorilen DLTM+hata modelinin yardimi ile her bir maddenin kendine
0zgu madde kolaylik parametresi hesaplanabilir. YUksek hata varyansi madde
degiskenlerinin gugluklerini aciklamada daha az basarili oldugu anlamina gelir
(Boeck, Bakker ve digerleri, 2011; Boeck, Cho ve Wilson, 2011; Cho, Boeck ve Lee,
2017).

K
Mpi = Op + Z Bk + & )
k=1

Cifte aciklayici madde tepki modelleri (6rtiik regresyon dogrusal lojistik
test modeli). Hem madde hem de birey degiskenlerinin birlikte modellendigi ve en

az sinirlamanin oldugu modelin genel hali Esitlik 8'de goruldugu gibidir.

BiXik )

1

npi = ZV]Zp] + Ep +

J K

Esitlik 8'de birey degiskenlerinden Z,; eger p=j sarti saglaniyorsa bire esittir.

Ayni durum madde degiskeni olan X;; icin de gecerlidir. Yani bir i maddesi k
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Ozelligini sagliyorsa bire esit olur. Diger durumlarda bu degdiskenler O’'a esittir
(Boeck, Bakker ve digerleri, 2011). Birey ve madde degiskenlerinin etkilesim
terimlerini de modelleyerek agiklayici MTK modellerini daha kompleks hale getirmek
mumkundur. Daha 6nce de bahsedildigi gibi sundugu esneklikten dolayr GDKM
yaklagiminin, MTK modellerinin sinirlayici birgok yoninden siyrilmanin yeni ve

onemli bir yolu oldugu soylenebilir.

Kestirimde kullanilan yazimlar ve model-veri uyumu. R ve SAS gibi
buylk platformlardaki paketlerde kullanilan en yaygin iki kestirim yaklasimi log-
likelihood yakinsama (approximating the log-likelihood) ve model yakinsamadir
(approximating the model). ikinci kategorideki algoritma Laplace yakinsamadir ve
daha fazla ilerleme gOsteriiemeyen noktaya kadar dogrusal yakinsamanin
tekrarlanmasina dayalidir. Bu surecte tipik olarak bir dnceki basamakta kestirilen
parametrelerle GDKM katsayilari giincellenir yeniden kestirim yapilir. iterasyon
belirlenen kesme puaninda degisimin olmadigi durumda sonlandirilir. SAS’ta en
onemli iki paketten GLIMMIX Laplace yakinsamaya dayali dogrusallastirma
yaklasimini kullanirken NLMIXED log-likelihood’a dayali integral yakinsama
algoritmasi kullanmaktadir (Zhang ve digerleri, 2011). R platformunda GDKM
kestirimi yapabilen ¢ok sayida paket bulunmaktadir. Bunlardan en énemlilerinden
‘lme4” (Bates, Méachler, Bolker ve Walker, 2015) bircok yakinsama yontemini
gerceklestirebilmektedir. Ornegin paket log-likelihood yakinsama igin Gauss-
Hermite algoritmasi kullanabilirken, Laplace yakinsama ydntemini de sunmaktadir
(Zhang ve digerleri, 2011).

Aciklayict madde tepki modellerinde -2LogLikelihood degerlerinin
kargilagtirilasina dayali hipotez testi, sadece i¢ ice gegmis (nested) modellerin
model-veri uyumunu kargilastirmada kullaniimaktadir. Bu yontem ayrik modellerin
karsilastirimasinda kullanilmamaktir. Bunun disinda Akaiki bilgi kriteri (AIC),
Schwartz’'in bayes bilgi kriteri (BIC) model-veri uyumunun karsilastiriimasinda
kullaniimaktadir. Bu kriterin degerlerin kiigllmesi model-veri uyumunun iyilesmesi

anlamina gelir (Boeck, Bakker ve digerleri, 2011).

AMTM’nin uygulama alanlari. Bir sinavda testin birden ¢ok formu oldugu
durumlarda katimcilarin maddelere cevap verme davraniglarinin test formundan
bagimsiz oldugu varsayilir. Bu varsayiminin ihlal edildigi durumda madde konum

etkisi veya test konum etkisinden bahsedilebilir. Maddeye cevap verme davraniginin
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altinda yatan yapiyla iligkili olmayan dissal bir etki katilimcilarin yetenegi, madde
parametreleri ve test karakteristigi (gecerlik, guvenirlik vb.) hakkinda yanh
cikarimlara sebep olabilmektedir. Agiklayicl madde tepki modelleri, madde konum
etkisini ve alt testin konum etkisinin (cok sayidaki alt testin uygulanma sirasi)
yaninda bunlarinin etkilegsiminin de kontrol altinda tutulmasini saglayacak 6zelliklere
sahiptir. Model secimi test tasarimina baglidir. Ornegin farkl test formu sayisinin az
oldugu durumlarda ¢ok gruplu MTK (multiple group IRT) veya ¢ok yuzeyli MTK
(multi-faceted IRT) modelleri kullanilabilir. Buna karsin GDKM’ye dayali AMTM, ¢ok
saylda madde ve test konum etkisini bir arada modellemeyi saglayabilecek kadar
esnektir. Bunun disinda katilimci alt gruplarina bagli degisen madde fonksiyonu
(DMF), madde parametre kaymasi, degisen yluzey fonksiyonu (DYF) gibi bircok
etkinin tespit edilmesinde ve istatistiksel olarak kontrol edilmesinde AMTM’den

yararlanilabilir (Rose, Nagy, Nagengast, Frey ve Becker, 2019).
Bilgisayar Ortaminda Bireye Uyarlanmis Test

Bireye uyarlanmis test (BBT) fikri, ilk olarak Binet ve Simon tarafindan 1908
yiinda zek& testi gelistirme slrecinde ortaya atilmig oldukca eski bir test
yaklasimidir. Binet ve Simon uyarlama iglemini, gelistirdikleri maddelerin zeka
yaslarina goére siniflandirilmasi ve her denede zekd yasina uygun sorularin
sorulmasi seklinde temellendirmislerdir. Uygulamada deneklerin dogru cevap
verdigi sorularin Ol¢tugu zeka duzeyinin, katihmcilarin zeka duzeyi oldugu
varsayilmistir (Hambleton ve digerleri, 1991; van der Linden ve Glas, 2010; Weiss,
1983). Bilgisayar teknolojisinin bulunmadigi dénemlerde kagit-kalem testi olarak
uygulanan bu yontemde maddelerin gucluk diizeylerinin belirlenmesi, uygun madde
secimi ve testin sonlandinimasi asamasi test uygulayicilan tarafindan
gerceklestiriimigtir. Bu yonuyle ilkel olan uyarlamali test yontemi, esas fikri ayni
kalmakla birlikte, bilgisayar teknolojisinin geligsimi ile simdiki tanimina ulagsmistir.
Gunumuzde artik BBT, bilgisayar teknolojisinin yardimi ile bir testin gelistiriimesi,
katilimcilara uygulanmasi ve puanlanmasini saglayan modern bir psikometrik
yontem olarak tanimlanmaktadir (Reckase, 2009). Son yillarda 6lgme kesinligi, kisa
test suresi ve uygulama zamaninin esnekligi gibi birtakim avantajlarindan dolayi
bilgisayar uyarlamali testler popdulerligini arttirmakta ve kullanim alanini

genisletmektedir. Amerika Birlesik Devletlerinde lisansustl egitim kurumlarina
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basvurmak igin girilmesi gereken GRE (Graduate Record Examinations) 1993
yilinda bilgisayar uyarlamali test olarak yapilmaya baglanmis ve sonraki bes yil
icerisinde 500 binden fazla katilimci GRE’nin BBT formu ile sinava tabi tutulmustur
(Zwick, 2000).

BBT uygulamasina gecilmeden 6nce olabildigince tim yetenek duzeylerini
Olcebilecek gliglik dizeyine sahip ¢ok sayida maddeden olusan bir madde havuzu
geligtirilir. Tek boyutlu bir MTK modeli ile kalibrasyon yapilacaksa faktor analizleri
yardimi ile madde havuzunun faktor yapisi ortaya konur. Tek boyutluluk ve yerel
bagimsizlik sartini saglamayan maddeler elendikten sonra kalan maddelerin
parametreleri (madde guclugu, ayiricilk indeksi vb.) MTK modellerinden bir veya
birkagi yardimi ile kestirilir. Maddelerin ve testin genelinin model veri uyumu
incelenir ve en iyi uyum saglayan veya testin amacina en uygun olan modelin
kestirdigi parametreler madde havuzunun parametreleri olarak kabul edilir. Nihai
madde havuzunda ortalama bir BBT uygulamasinda kullanilabilecek madde
sayisinin en az alti-sekiz kati kadar maddenin olmasi beklenir (Ayala, 2009; Segall,
2005). Madde havuzu gelistirme agamasi aslinda BBT uygulamalarinin en énemli
asamasi olarak duasutnulebilir. Clnkd, madde havuzu ne kadar iyi ise, BBT

algoritmalari o kadar kaliteli isleyebilir (Wainer ve Dorans, 2000).

Test Asamasi

ilk madde/maddelerin Gegici yetenek puanimin Cevap orintisindn

secilmesi ve kestirilmesi gincellenmesi
uygulanmasi

Baslama Asamasi

Sonlandirma Siradaki maddenin
kurali secilmesi ve
sagland! mi? uygulanmasi

Durdurma
Asamasi

Evet

Madde uygulamanin Son yetenek puanimin

sonlandirlmasi kestirilmesi

Final Asamasi

Sekil 2. BBT igleyis semasi (Magis, Yan ve Davier, 2017)
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BBT uygulamasinin igleyisi genel olarak Sekil 2'de goruldigu gibidir. BBT
uygulamalarinin igleyisi basit bir dongu igermektedir. BBT uygulamasina
baglamadan once baglatma kuralinin belirlenmesi gerekmektedir. Baslatma kural
olarak genellikle orta guglikte bir sorunun segilmesi yontemi kullanilsa da
katimcilara ait Onsel yetenek dagilimlari veya son yetenek parametresinin
hesaplanmasina katilmayan birka¢ sorunun ardindan kestirilen gecgici yetenek
parametresine gore en fazla bilgi veren maddenin secilmesi de baslatma kurali
olarak kullanilabilir. Kural belirlendikten sonra baslatma kuralina uygun ilk madde
uygulandiktan sonra maddeye verilen tepkiye gore gecici bir yetenek parametresi
kestirilir. Bu noktada madde tepki kuraminin lojistik modelleri, asamali tepki veya
kismi puan modeline dayali yetenek kestirim yéntemlerinden MO, BSD veya MSD
gibi kestirim yontemleri devreye girer. Yetenek kestiriminin ardindan sonlandirma
kuralinin saglanip saglanmadidi sistem tarafindan kontrol edilir. Sonlandirma kurali
BBT uygulamasinin ne zaman sonlandirilacaginin belirtildigi prosedur olarak
tanimlanmaktadir. Uygulanan madde sayisinin dénceden belirlenmis bir saylya
ulagmasi, yetenek kestiriminin kesinliginin veya standart hatasinin belirli bir noktaya
yakinsamasi veya belirli bir guven araligi iginde kalmasi sonlandirma kurali olarak
kullanilabilir. Gegici yetenek parametresinin elde edilmesinin ardindan sonlandirma
kurali karsilanmigsa uygulama son bulur. Aksi halde cevap orintisu gincellenerek
bir sonraki madde tekrar ayni yontemlerle belirlenir ve sireg tekrar baslar. Bu durum
sonlandirma kuralinin kargilandigi zamana veya soru havuzunda uygulanacak

madde kalmayincaya kadar devam eder (Reckase, 2009).
BBT kritik G¢ temel sorunun cevabi aranarak tasarlanir. Bunlar:
1. Teste baslamak i¢in ilk madde nasil secgilmelidir?
2. Ik soru uygulandiktan sonraki maddeler nasil segilmelidir?
3. Testi sonlandirmaya nasil karar verilir (Wainer ve Dorans, 2000)?

Bu U¢ soru baglaminda ilk ve sonraki maddelerin secim algoritmasi, bu
algoritmalarin dayandigi gegici ve son yetenek puani kestirimi ve testin sonlandirma
kuralinin BBT’nin temel bilesenleri oldugu sdylenebilir (Segall, 1996). Yine bunlarla
ilgili olarak bilgi fonksiyonlarinin hesaplanmasi, madde kullanim sikhginin
(exposure) kontroll ve icerik dengeleme (content balancing) BBT’'nin énemli alt

basliklaridir.
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Baslama kurali. BBT'de maddelerin uygulanabilmesi genellikle bilgi
fonksiyonlarina dayanmaktadir. Bilgi fonksiyonlarinin hesaplanmasinda madde
parametrelerinin yaninda yetenek puaninin da bulunmasi gerekmektedir. BBT'de ilk
maddenin uygulanmasinda bilgi fonksiyonundan yararlanabilmek icin bireyin varsa
onsel yetenek puani kullanilabilir. Bu gekilde yapilan islemlerde mevcut yetenek
dizeyinde en fazla bilgi sunan tek bir madde secilebilecegi gibi en fazla bilgi sunan
birkag maddeden rastgele bir madde de segilebilir. Onsel bilginin olmadigi
durumlarda bireyin geldigi populasyonun ortalama yetenek puani bireye atanabilir.
Bu durumda test genellikle populasyon ortalamasina goére orta guglikteki bir madde
ile baslatiir. Bunlarin disinda, son yetenek puaninin hesaplanmasina dabhil
edilmeyen rastgele secilen birka¢ madde ile BBT baglatilabilir (Babcock ve Weiss,
2013; Segall, 2005).

Madde secimi ve yetenek kestirimi. BBT uygulamalarinda yetenek
kestirimi ve madde se¢imi eszamanli olarak sinav esnasinda gergeklesmektedir.
Bundan dolayi bilgisayarlarin, test uzmanlari ve psikometristler gibi karmasik birgok
O0lcme probleminin Ustesinden gelmesi gerekmektedir. MTK vyaklasimi ile
gerceklestirilen BBT uygulamalarinda gecici ve son yetenek puanlari daha 6nce
bahsedilen kestirim yontemleri olan MO, AMO, MSD veya BSD gibi yontemlerle
yaplilir. Yine MTK’ya dayali bir BBT uygulamasinda ilk madde uygulandiktan sonraki
maddelerin secgilmesinde bu gecici yetenek puanlarinin veya dagilimlarinin
kullanildigi maksimum bilgi kriteri (maximum information criterion), Owen’in Bayes
yaklasimi (Owen’s approximate bayes procedure), maksimum-global bilgi kriteri
(maximum-global information criterion) ve Likelihood-agirliklandiriimis bilgi
kriterinden (likelihood-weighted information criterion) yararlanilir (van der Linden ve
Glas, 2000).

Fisher tarafindan gelistirilen test bilgi fonksiyonu beklenen bilgi degerini
yetenek parametresinin bir fonksiyonu seklinde tanimlamaktadir. Birnbaum (1968)
dogrusal testlerin olusturulasinda test bilgi fonksiyonunu temel kriter olarak kullanan
ilk kisidir. Ik baglarda BBT icin madde secim kriteri olarak kullaniimasa da kisa
zamanda bu yonu ile kullaniimaya baglanmigtir. Bu kritere gore k. madde igin
maksimum bilgi k-1. maddeye verilen cevap ve o maddede hesaplanan gecici
yetenek puani ile Esitlik 9’daki gibi hesaplanir. Her asamada hesaplanan gegici

yetenek puani ile madde havuzundaki en ylksek bilgiyi sunan madde belirlenir ve
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uygulanir. Bu sure¢ sonlandirma kriterinin saglanmasina kadar devam eder
(Thompson, 2009; van der Linden ve Glas, 2000).

ix = argmax;{Uy, ..., Uk—pUj(éip ---'u1ik—1):j € Rk €))

BBT literaturinde en sik rastlanan bir diger madde sec¢im yontemi Kullback-
Leibler (KL) bilgi fonksiyonuna dayali madde segim algoritmasidir. KL bilgi
fonksiyonu iki olabilirlik arasindaki mesafe 6lgimune dayanir. Bu mesafe ne kadar
fazla ise yani KL ne kadar blyuk ise iki olabilirlik o kadar kolay ayrilabilir. KL bilgi
kriteri Esitlik 10 yardimi ile hesaplanir.

~ 0y|Uq, ..., U ~
Ki(Bi1,68) = E logL(Lgkﬁ'1|51 ;;f() =S5 K (B 80)  (10)

KL bilgisi cevap degiskenlerinin mevcut yetenek diizeyi olan 8,_, ve gercek
yetenek puani olan 6, arasindaki farkin (dicriminate) derecesini verir (van der
Linden ve Glas, 2000). Ancak, bireyin sahip oldugu gercek yetenek dizeyi
bilinmediginden BBT de mevcut yetenek diizeyi () kullanilarak olabilirlik fonksiyonu
yardimi ile 6, kestiriimeye calisilir (Magis, Yan ve Davier, 2017). Eger baglangictaki
gegici yetenek parametresi degeri nihai 6 degerinden ¢ok farkli ise Fisher bilgi
fonksiyonunun, CAT uygulamalarinda baslangigta kullaniimasi énerilmemektedir.

Bunun yerine KL tavsiye edilmektedir (Thompson, 2009; van der Linden, 2016).

Sonlandirma kurali. Simulasyon dongusinin ne zaman sonlandirilacagina
karar veren yonteme sonlandirma kurali denir. Belirli bir madde sayisina ulasmak,
katimcinin son yetenek puaninin istenen kesinlik dluzeyinde kestiriimesi veya
madde havuzunda uygulanmayan maddelerin en yiksek bilgi dizeyinin belirlenen
kesme puaninin altinda kalmasi en yaygin karsilasilan sonlandirma kurallaridir
(Han, 2018; Reckase, 2009). BBT uygulamalarinda en énemli hedef katilmcilarin
yetenek puanlarinin kagit-kalem testlerine oranla daha az madde ile ve daha az
hata ile kestiriimesidir. Bu bakimdan en yaygin kullanilan kesinlik (precision)
sonlandirma kuralinda her bir birey igin yapilan similasyon donguleri belirlenen
standart hata degerinin altina ulasildigi anda sonlandirilir. Diger bir kural olan
mininfo kurali ise uygulama esnasinda gegici yetenek dizeyinde Kkalan
maddelerden elde edilen en ylksek bilgi eger kesme degerinden daha kuguk ise

uygulama sonlandirilir (Magis ve Barrada, 2017).
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BBT’nin avantajlari ve dezavantajlari. Alternatifi olarak kullanimi devam
eden dogrusal testlerle kiyaslandiginda BBT nin, ¢cok daha az madde ile yetenegi
etkin bir bigcimde kestirebildigi belirtilmistir (Ali ve Chang, 2014). Ayrica dogrusal
kagit-kalem testlerinde katilimcilara ait test sonuglarindan yuksek dizeyde bilgi elde
etmek daha zordur (van der Linden, 2005). Bu avantajlarina karsin BBT
uygulamasina iligkin birtakim zorluklar da bulunmaktadir. BBT uygulamasi sirasinda
madde segim algoritmalarinin kriterlerine uyan bazi maddeler birden fazla
kullanilabilirken, bazi maddeler hi¢ kullaniimayabilir. Bu durumda maddelere birden
fazla maruz kalan bireylerin bu maddeleri ezberleme ihtimalleri artar. Ayrica tekrar
tekrar ayni sorunun uygulanmasi katilicilarin motivasyonunu da etkileyebilir. Bu
durumda, 6zellikle zor maddelere ait 6n bilgisi olan katilimcilar test sonuglarini ve
test guvenligini etkileyebilir. Bazi test uygulayicilari soru havuzunu sik sik
guncelleyerek veya madde klonlama yontemlerinden yararlanarak bu durumun
onlne gegcmeye caligsa da bu oldukga zor bir surrectir (Glas ve van der Linden, 2003;
McLeod ve Schnipke, 2006). Bu sorunu gidermenin bagka bir yolu ise maddeye
maruz kalma (exposure) durumunun kontrol edilmesinde kullanilan yontemlerden
yararlanmaktir. Ornegin maddeye maruz kalma ydntemlerinden Sympson-Hetter
yontemiyle maddeye maruz kalma durumu kontrol edilebilir. Ancak, bu yéntemde
uygun kontrol parametrelerinin belirlenmesi i¢in dnceden tum olasiliklarin hesaba

katildig1 uzun simulasyonlar yapmak gerekir (van der Linden, 2006).

Alanyazinda BBT uygulamasinin beklenen tutarhlik dizeyine erisilmeden
sonlandinldi§i, c¢cok fazla sayida maddenin uygulandii veya istenen dlgme
kesinligini karsilamada basarisiz oldugu da rapor edilmektedir. Sonlandirma
kriterinin testin ve katilimcilarin psikometrik 6zellikleri veya katilimcilarin tepki verme
sekilleri g6z o©nunde tutulmadan belirlenmesi, s6zu edilen problemlerle
karsilasilmasina sebep olabilmektedir (Babcock ve Weiss, 2013). Ayrica BBT
uygulamalarinda birden fazla konu alaninda test yapiliyorsa her bir katiimciya
benzer icerige sahip test uygulanmasi veya her konu alanindan maddelerin
sorulmasini saglamak her zaman mumkun olmamaktadir. Maksimum bilgiyi elde
edecek ve her katiimciya benzer konu igeriginin sorulmasini saglayacak soru
setlerinin, uygun madde secim algoritmalari ile belirlenmesi, belirtilen sorunlarin

¢ozulmesinde etkili olabilir (van der Linden, 2005).
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ilgili Arastirmalar

Aciklayici madde tepki modellerine iligkin aragtirmalar. Randall, Cheong
ve Engelhard (2010) yuruttukleri calismada genis 0Olgekli sinavlarda geleneksel
madde tepki modellerinin 6zel hali olan ¢ok yuzeyli MTK modelinin madde
duzeyindeki 6lgme degismezligini 6lgmek igin kullanimini ve agiklayici madde tepki
modellerinin 6lgme degismezligi olgumlerinin nasil geligtirebilecegini gostermeyi
amaglamiglardir. Calismanin verileri Gurcistan’da Ulke genelinde yerlestirme
amaciyla kullanilan problem ¢6zme testinden elde edilmigstir. 74 okulda kimelenmisg,
aralarinda engellilerin de oldugu 868 o6grencinin verilerinin kullanildig arastirmada
arastirmacilar genel anlamda olgme degismezligi, 6zel anlamda ise o6grencilerin
engellilik durumlarina gore degisen madde fonksiyonuna iligkin kavramsal bir
cerceve gelistirmiglerdir. Arastirmada her iki yontemin de katilimcilarin engellilik
durumlarina gére madde duzeyindeki 6lgme degismezligini belirleme noktasinda

benzer sonuglar urettigi belirlenmigtir.

Bulut, Palma, Rodriguez ve Stanke (2015) genglerde algilanan destek ve
pozitif Kigiligin 6. ve 12. siniflar olmak Uzere siniflar dizeyinde ve Latin 6grencilerde
ingilizce 6grenen alt gruplar arasinda élcme degismezligini aciklayici madde tepki
modelleri ile incelemislerdir. Arastirmada Latin 6grencilerin destek ve pozitif kisilik
algilarinin gelisimsel duzeylerine ve dil 6grenme durumlarina gore farklilastigi
belirlenmistir. Pozitif kisilik maddelerine cevap verme durumunun orta okuldan
liseye geciste farklilastigi vurgulanmistir. Ayrica agiklayici madde tepki modelleri ile
ayni anda hem degisen madde fonksiyonunun hem madde parametre kaymasinin

modellenebilecegdi belirtiimistir.

Chen, Yang, Bulut, Cui ve Xin (2019) uyusturucu madde kullanimini etkileyen
Kisilik faktorlerini 573 kisiden elde edilen verilerle, agiklayici madde tepki modelleri
yardimiyla incelemiglerdir. Arastirmada kaygi dizeyi, durtisellik, duygu arayisi ve
umutsuzluk degiskenleri birey degiskeni olarak kullaniimistir. Calismada cinsiyet,
alkol kullanimi ve bu iki degiskenin etkilesiminin yasa digi madde kullanimini
manidar bir sekilde yordadigi rapor edilmigtir. Kisilik 6zelligi olarak da sadece duygu
arayisinin madde kullanimini manidar bir sekilde yordadigi belirlenmistir. Ayrica
cinsiyet ve umutsuzlugun etkilesiminin de madde kullaniminda manidar bir yordayici

oldugu sonucuna ulasiimigtir.
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Kahraman (2014) calismasinda madde sayisinin oldukga az oldugu bir
performans testinin parametrelerinin kestirimine agiklayici madde tepki modellerinin
katki saglayip saglamadigini incelemistir. 767 kisiye uygulanan alti maddelik bir
testin verilerine dayanan arastirmada herhangi bir aciklayici degiskenin olmadigi,
sadece cinsiyet degiskeninin oldugu, sadece maddeyi cevaplama suresinin oldugu,
sadece maddenin uygulanma sirasinin oldugu ve sadece bagka bir performans
testinin puanlarinin oldugu doért farkli model, acgiklayici kismi puan modeli ile
modellenmistir. Calismada az sayida sorunun uygulandigi otantik performans
testlerinde, uygun aciklayici degiskenlerle birlikte modellendiginde, agiklayici

madde tepki modellerinin parametre kestiriminde etkili oldugu sonucuna ulasiimigtir.

Weirich, Hecht ve Boéhme (2014) calismalarinda aciklayici madde tepki
modellerinden dogrusal lojistik test model (DLTM+¢€) ile maddelerin test icerisindeki
konumlarinin maddeye verilen tepkilere etkisini incelemiglerdir. Arastirmada sonug
olarak DLTM+e modelinin madde konumlarinin etkisinin ve bu etkinin farkh alt
gruplarda ayni olup olmadiginin belirlenmesinde kullanilabilecegi sonucuna
ulasiimistir. Ozellikle alt gruplarda madde konum etkisinin esit olup olmamasinin
ortak maddeler Uzerinden yapilan test esitleme calismalarda énemli bir faktor

oldugu vurgulanmisgtir.

Atar (2011) TIMSS 2007 Turkiye matematik testi verilerini kullandigi
calismasinda Rasch model, ortuk regresyon modeli, dogrusal lojistik test modeli ve
ortiik regresyon dogrusal lojistik test modelinin sonuclarini kargilastirmistir. Ortiik
regresyon modelinde birey degiskenlerinden sadece 6zguven dediskeninin birey
yetenekleri Uzerinde manidar bir etkisi oldugu belirlenmigtir. Ayrica dogrusal lojistik
test modelinde maddelerin biligsel sureclerinin madde gugcluklerini nasil etkiledikleri
incelenmistir. Buna gore ayni yetenek duzeyindeki bir bireyin bilgi gerektiren bir
maddeyi dogru cevaplama olasihidi 0.5 iken bu oran, akil yuritme gerektiren
maddeler icin 0.27’ye dusmektedir. Baska bir ifade ile akil yGratme gerektiren
maddeler daha zordur. Ayrica hem birey hem madde degiskenlerinin ayni anda
modellendigi ortuk regresyon dogrusal lojistik test modelin 6rtik regresyon ve DLTM

yerine kullanilabilecegi belirtiimigtir.

Atar ve Aktan (2013) calismalarinda TIMSS 2007 Turkiye fen bilgisi verilerini
kullanarak 2PL ortuk regresyon modeli ile tek boyutlu 2PL modelinin sonuglarini
karsilastirmiglardir. Ortlik regresyon analizi yardimi ile fen basarisi Uzerinde
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cinsiyetin, fen bilgisine yonelik 6zguveninin ve ebeveyn egitim dizeylerinin etkisi
incelenmigtir. 2PL oOrtuk regresyon modelinin geleneksel iki parametreli lojistik
modelden daha iyi model-veri uyumu gosterdigi belirlenmistir. Ayrica SAS
proseduru olan NLMIXED ile MULTILOG yazilim sonuglari karsilastiriimis ve ortuk
regresyon analizinde her iki yazilimin da madde guglukleri ve ayiriciliklarini oldukga

yakin kestirdigi sonucuna ulagiimistir.

Briggs (2008) calismasinda 433 onuncu sinif 6grencisinin bir fen bilgisi
testine (Partnership for the Assessment of Standards-based Science) verdigi
cevaplar ve demografik degiskenler ile acgiklayici madde tepki modellerinin grup
farkhliklarini karsilastirmadaki potansiyelini gdstermeyi amaclamistir. Calismada
yetenek parametrelerinin katilimcilarin etnik kokeni tarafindan manidar bir bigimde
yordandigi sonucuna ulasiimistir. Beyaz grup Uyelerine oranla siyahi 6grencilerin
0.61 logit, hispanik ogrencilerin ise 0.62 logit daha dusuk yetenek ortalamasina

sahip oldugu belirlenmisgtir.

Goldhammer, Martens ve Ludtke (2017) yaptiklar aragtirmada Programme
for the International Assessment of Adult Competencies (PIAAC) calismasinin
Kanada verilerini kullanarak test sorumlulugunu (test taking engagement) aciklayici
madde tepki modelleri ile incelemislerdir. Yerlestirme amaciyla kullaniimadigi igin
motivasyonun dusuk oldugu (low-stakes) PIAAC’ta test sorumsuziugunun disuk
egitim duzeyi, dusuk biligsel yetenek ve testin dilinin katiimcinin ana dili olmamasi
ile aciklanabilecegi vurgulanmistir. Cinsiyetin sorumsuzluk Uzerinde etkisi
olmamasina karsin sadece problem c¢c6zmede yasin pozitif etkiye sahip oldugu

belirlenmistir.

Min, Zickar ve Yankov (2018) calismalarinda madde 6zelliklerinin maddenin
psikometrik dzelliklerini ve kisilik dlgegi gelistirmeyi nasil etkiledigini incelemislerdir.
Kisilik 6lceginin dort kategoride (negatif kelime kullanma, ince distnme, sosyal
kabul ve yanhs anlasiima) gruplandigi madde 6zellikleri madde ayiriciligi ve madde
gucligu ile aciklayici madde tepki modelleri yardimi ile etkilesime sokulmustur.
Arastirmada negatif kelime bulundurma maddelerinin ayiriciliklarinin daha ylksek

oldugu tespit edilmistir.

Fagginger Auer, Hickendorff ve van Putten (2018) calismalarinda altinci

siniftan kuguk cocuklarin ¢ok rakamli bolme islemlerinde zihinsel veya yazili
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stratejileri se¢cmede etkili olan faktorleri acgiklayici madde tepki modelleri ile
incelemislerdir. Ayrica egitimin, zihinsel stratejilerden ¢ok yazil stratejileri segme
noktasinda etkisini arastirmislardir. Calismada, strateji secimindeki kisisel farklihgin
ogrencilerin matematige kargi degil, strateji segimine karsi tutum ve inanglarindan
kaynaklandigi tespit edilmistir. Ayrica yazili stratejilerin kullaniminin ayni zamanda
ogretmenin yazili strateji kullanmanin onemini vurgulamasi ile de iligkili oldugu

sonucuna ulagiimigtir.

Hecht, Weirich, Siegle ve Frey (2015a) 19107 dokuzuncu sinif 6grencisinin
genis oOlgekli bir sinavdaki fen bilgisi testine iliskin verileri ile madde konum etkisini
ve madde ciftlerinin ayni kitapgikta bulunma etkisini incelemislerdir. Aciklayici
madde tepki modelleri ile yapilan analizler sonucunda konum etkisi kontrol
edilmesinin madde parametre kestirimlerine ait yanlihik ve RMSE degerlerinde
kicUk bir pozitif etkinin gézlendigi belirtilmistir. Ote yandan kitapgik etkisinin goz ardi

edilebilecek duzeyde oldugu sonucuna ulagiimistir.

Hecht, Weirich, Siegle ve Frey (2015b) dogrusal lojistik test modeli yardimi
ile genis kapsaml bir teste katilan 9044 dokuzuncu ve onuncu sinif égrencisinin
verilerini kullanarak kitapg¢ik etkisinin madde parametrelerine etkisini incelemiglerdir.
1021 maddenin 74 kitapcik formunda uygulandigi sivanda g6z ardi edilemeyecek

duzeyde kitap¢ik etkisinin oldugu belirlenmistir.

Bilgisayar ortaminda bireye uyarlanmig testlere iligkin aragtirmalar. Yao
(2012) calismasinda simulasyon verisi ile farkh test uzunlugu ve sonlandirma
kurallarinda bes ¢ok boyutlu bilgisayar uyarlamali test madde sec¢im prosedurunu
kargilagtirmistir. Standart hata ve tahmin edilen standart hata azaltma sonlandirma
kurallari ile bes madde secim algoritmasi olan en kuglik agi (minimum angle, Ag),
hacim (Vm), dogrusal kombinasyonun hata varyansini kiugultme (V1), birlesik
skorun hata varyansini kugliltme (V2) ve Kullback-Leibler (KL) bilgisinin
performanslar karsilastirimistir. Arastirmada KL bilgisine dayali madde secim
yonteminde en az sayida madde ile istenen kesinlik duzeyine ulasildigi
belirlenmistir. KL’den sonra en basaril yontem Vm iken en fazla madde Ag
yonteminde kullaniimistir. Sonlandirma kuralarinda ise standart hata yonteminin
birkag madde ile tahmin edilen standart hata azaltma yonteminden daha basarili

oldugu gozlenmisgtir.
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Van der Linden ve Glas (2000) calismalarinda Hukuk Fakultesi Kabul Testi
(LSAT) verilerini kullanarak agirliklandirilmig-sapma yontemi (WDM) ve goélge test
yaklasiminin bilgisayar uyarlamali testlerdeki performanslarini kargilastirmiglardir.
Arastirmada her iki madde se¢im yonteminin de madde kullanim sikligi agisindan
esit derecede iyi oldugu tespit edilmistir. Buna karsin agirliklandiriimig-sapma
yonteminin icerik dengelemede birtakim ihlallerinin oldugu, daha yuksek yanlilik

degerleri ve daha az kesinlikte yetenek parametresi kestirdigi belirtiimigtir.

Eroglu ve Kelecioglu (2015) 250 ve 500 maddeden olusan similasyon verisi
ile farkh yetenek kestirim yontemleri kullanarak dlgme kesinligi ve ortalama test
uzunlugunu incelemiglerdir. Maksimum olabilirlik ve beklenen sonsal dagilimin
yetenek kestiriminde kullanildigi g¢alismada sabit test uzunlugu, standart hata,
standart hata-minimum madde, teta yakinsama ve teta yakinsama-minimum madde
sonlandirma kurallarindan sabit uzunlugun 20 madde, standart hata igcin kesme
noktasinin 0.22 oldugu ve teta yakinsama kesme noktasinin 0.02 oldugu
durumlarda RMSE ve yanllik degerlerinin diger kriterlere gore kuguk kestirildigi ve
uyum katsayilarinda farklihga sebep olmadigi gézlenmistir. Ayrica ortalama test

uzunlugu ile RMSE degerleri arasinda negatif bir iliski oldugu belirlenmistir.

Chen, Hou, Fitzpatrick ve Dodd (2016) simulasyon verisi kullandiklari
¢alismalarinda bilgisayar uyarlamali testlerde populasyon dagiliminin maksimum
olabilirlik (MO) ve beklenen sonsal dagilim (BSD) kestirimine etkisini incelemiglerdir.
MO ve BSD i¢in normal dagihm gdsteren 6nsel yeteneklerin kullanildigi ve BSD icin
tekbicimli (uniform) ¢arpik dagilim gésteren iki veri seti kullanilmistir. Her ne kadar
onsel yetenek puanlarina yakin kestirim yapmasa da BSD yontemi hem normal
dagihm hem de uniform dagilim gosteren 6nsel yetenek puanlari ile MO ydntemine
benzer sonuglar kestirmistir. Ayrica BSD igin optimal quadratir noktasinin

belirlenebilmesi icin ¢gok sayida deneme yapmak gerektigi vurgulanmistir.

Choe, Kern ve Chang (2017) c¢alismalarinda sabit test uzunlugunun
kullanildid bilgisayar uyarlamali testlerde madde secim algoritmasi olarak beklenen
cevaplama suresine dayali maksimum Fisher bilgisi ydnteminin, testin bitirilmesi igin
gerekli sure ve yetenek kestiriminin kesinligine etkisini incelemiglerdir. Bu yontemle
yaptiklari simulasyonlarda madde kullanim sikhginda dengesizlik, test suresinde
azalma ve yetenek puaninin kestiriminde daha ylksek hata gézlenmigtir. Ayrica

beklene cevaplama suresinin optimal bir sekilde merkezlenmesi (centering) ve
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agirliklandiriimasi ile ayni yetenek kestirim kesinliginde daha dusuk cevaplama
suresi ortalamasi ve varyansinin yaninda daha dusik test értisme (overlap) orani

saplanmistir.

Chen, Hou ve Dodd (2016) calismalarinda bilgisayar uyarlamali testlerin ilk
asamalarinda bes madde secim kurali olan Fisher bilgisi (FI), Fisher aralik bilgisi
(Fisher’s interval information, Fll), Fisher'in sonsal dagihmli bilgisi (FIP), Kullback-
Leibler bilgisi (KL) ve Kullbak-Leibler sonsal dagilimh bilgisinin (KLP) yetenek
kestiriminin  kesinligindeki  etkililigini  incelemiglerdir. ~ Simulasyonlarin  ilk
asamalarinda onsel yetenek puaninin -3 ve -2 oldugu durumlarda Fll, FIP, KL ve
KLP’nin FI'dan bariz bir sekilde daha iyi oldugu ve kullanilan madde sayisi 10 ve
daha fazla oldugu durumlarda ise herhangi bir yontemin digerine ustunluk

saglamadigi belirlenmistir.

Revuelta, Ximénez ve Olea (2016) calismalarinda 557 birinci sinif psikoloji
balimi égrencisine bir ispanyolca konusanlar igin ingilizce testini (i¢ farkli uyarlama
yontemi (adaptive, easy adaptive, sabit uzunluk) ile uygulamislardir. Ayni zamanda
arastirmacilar maddelere tekrar donme durumunu doért farki (maddeye donme yok,
test sonunda déonme, her bes maddede bir dénme, her maddeden sonra dénme)
sekilde tasarlayarak maddelere tekrar cevap verme durumunun yetenek kestiriminin
kesinligine etkisini incelemiglerdir. Arastirmada sonug olarak yetenek kesinligi ile
uyarlama turl arasinda bir iligki oldugu gézlenmistir. Ayni zamanda maddeye tekrar

donme durumunun sonuglar tzerinde dnemli oldugu sonucuna ulasiimigtir.

Leroux, Lopez, Hembry ve Dodd (2013) calismalarinda madde kullanim
siIkligi kontrol prosedurt olan siuregsel-sinirlandiriimis standart hata (PR-SE) ile
daha yaygin kullanilan randomesque, Sympson_Hetter (HS) ve madde kullanim
sikligi kontrolinin yapilmadigi durumlar karsilastirmiglardir. Kiguk ve buyuk iki
madde havuzu ve sabit uzunluk ve degisken uzunluk sonlandirma kurallarina gore
3PL ile BBT simulasyonlari gerceklestiriimistir. Calismada PR-SE’nin madde
kullanim sikligini kontrol noktasinda SH ile benzer sonuglar verdigi belirtilmistir.
Ayrica her iki madde havuzunda da PR-SE yodntemi neredeyse tim maddelere
uygulanmigken, diger yontemler kiiciik madde havuzunun yaklasik %52’sine, bluylk
madde havuzunun ise yaklasik %80’nine uygulanmistir. PR-SE’nin SH ile

karsilasgtinldiginda daha kuguk test ortisme oranina sahip oldugu vurgulanmistir.
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Leung, Chang ve Hau (2003) calismalarinda igcerik dengeleme (content
balancing) ydntemlerini karsilastirmiglardir. Arastirmacilar bu yontemlerden
sinirlandirilmis BBT (constrained CAT, CCAT), duzenlenmis sinirlandiriimis BBT
(modified constrained CAT, MCCAT) ve duzenlenmis multinomial modelin (MMM)
performanslarini farkh test uzunluklarn ve farkli hedeflenen maksimum madde
kullanim sikhidi oraninda karsilastirmislardir. Arastirmada igerik dengelemenin
O0lcme kesinliginde ve madde havuzundan yararlanma Uzerinde sistematik bir
etkisinin olmadigi belirlenmigstir. Bu U¢ icerik dengeleme yonteminden MMM'’nin
diger yontemlere kiyasla madde kullanim sikligini disurmede daha basaril oldugu

raporlanmigtir.

Senel ve Kutlu (2018) calismalarinda gorme engelli 0Agrencilerin
kullanabilecekleri isitmeye dayali BBT uygulamalari tasarlayarak bu alanda yazilim
gelistirme ve test tasarlama yontemleri ile yeni uygulamalarinin 6nunu agmayi
amaclamiglardir. Yazilim geligtirme ve on deneme uygulamalarina 196, asil
uygulamalarda 608 gorme engelli orta okul Ogrencisi ile yudrutulen c¢alisma
kapsaminda SesliTest olarak adlandirilan ve gegerligi-guvenirligi oldugu vurgulanan
test geligtiriimistir. Kestirimlerinde ug¢ parametreli lojistik modeli kullanan yazilim ile

BBT’nin gorme engelli bireyler icin de kullanilabilecegi belirtiimistir.

Brown ve Iwashita (1996) arastirmalarinda farkli dilsel gegmisi olan
katihmcilarin yerlestirme amaci ile kullanilan Japonca gramer testinin BBT
uygulamalarindaki performansini incelemislerdir. Avustralya, Cin ve Japonya’'dan
14000 6grencinin her biri 225 ¢oktan se¢cmeli maddeden 50’sine cevap vermigtir.
Madde gugliklerinin farkh Ulkelerden gelen 6grenci gruplarina gore oldukga farkh
oldugu belirlenmigtir. Arastirmada farkh dilsel ge¢mise sahip katilimcilarin bu 6zelligi
g6z ardi edildiginde testin gecerliginin zayiflayabilecegi vurgulanmistir. Bu
bakimdan testin bu sekliyle yetenek puanlarinin kestiriminde yanl sonuclar

dogurabilecegi belirtiimigtir.

ilgili arastirmalarin 6zeti. Aciklayici madde tepki modellerine iligkin
calismalar ¢ok sayida olmamakla birlikte son yillarda artis gostermektedir. Bu alana
iligkin literatirde bazi calismalarda, geleneksel MTK yontemleri ile yapilan
kestirimler ile AMTM kestirimlerinin karsilastirildigi gorulmektedir. Yine katilimcilara
iliskin degiskenlerin ortlik regresyon analizi ile incelendigi ve yetenek kestiriminde

bu degiskenlerin etkisinin arastirildigi c¢aligmalara da rastlanmaktadir. Birey
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degiskenlerinin modellendigi ve DMF’nin AMTM ile incelendidi ¢alismalar da
mevcuttur. Ayrica dogrusal lojistik test modelinin madde parametre kaymasi veya
maddelerinin sahip oldugu bilissel sureglerin incelenmesinde kullanildigi
calismalara da rastlanmigtir. AMTM’nin henluz sadece dogrusal testlerde

uygulandigi gézlenmis ve herhangi bir BBT uygulamasina rastlanmamigtir.

BBT'ye yonelik calismalarin ise genellikle madde secim algoritmalarinin,
madde kullanim sikhdr kontrol yontemlerinin, sonlandirma kurallarinin, madde
havuzu genigliginin kestirim kesinligi Uzerindeki etkisini inceledikleri gorulmektedir.
Ayrica az sayida uyarlama tarunun kargilastirildigi calismalara ve gorsel testlerin

yaninda isitsel test olarak da uygulanabilecegini belirten caligmalara rastlanmistir.
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Bolum 3

Yontem

Bu boélimde arastirmanin turune, ¢alisma grubuna, verilerin analizine ve

degerlendirme kriterlerine yer verilmistir.
Arastirmanin Turu

Bu arastirmada, aciklayici madde tepki modellerinin bilgisayar ortaminda
bireye uyarlanmis testlerde kullaniminin bazi parametreler Uzerindeki etkisi
geleneksel madde tepki modelleri ile kargilastirilarak ortaya konmaya c¢aligiimistir.
Madde ve birey degigkenlerinin parametre kestirimleri Uzerindeki etkisinin
belirlenebilmesi agisindan gelistirlen madde havuzu kullanilarak farkh kosullar
altinda BBT simulasyonlari (post-hoc) yapilmis ve bulgularin mevcut literatire
katkilar tartigiimigtir. Mevcut uygulamalarin diginda yeni bir teknigin kullaniminin
onlnU acgacagi dusunllen calismada, yontemlerden elde edilecek olasi farkli
sonuglarin  karsilagtirimasi ve betimlenmesi amaglandigindan arastirmanin
betimsel arastirma kapsaminda oldugu dusunulmektedir. Betimsel arastirmalar
belirli bir durumu veya varhdi mumkin olan en detayli ve tum yonleri ile
betimlemeye, agiklamaya c¢alisan arastirmalardir (Fraenkel, Wallen ve Hyun, 2012).
Ayrica, simulasyonlarla tretilen verilerle yapilan analizlere ve post-hoc similasyona
dayali bilgisayar uyarlamal test sonuglarin tartisildigi bu arastirmanin simdlasyon
arastirmasi oldugu soylenebilir. Belirli degiskenlerin incelenmesinde zaman zaman
kullanilan simulasyonlar gergek verilerde de siklikla kargilasilan birtakim durumlarin
arastirmacilar  tarafindan  goézlemlenmesine imkan tanirlar. Ayrica bu
similasyonlarda elde edilen sonuclar, gergek verilerle yurutulebilecek ¢alismalara

hipotetik alt yapi sunarlar (Fraenkel ve digerleri, 2012).
Calisma Grubu

Similasyona dayali veri liretim slreci. Bu arastirmada farkh kosullari bir
arada saglayan simulasyon verileri kullaniimigtir. Calismada simuilasyon verisi
kullaniimasinin temel nedeni similasyon ¢alismalarinda arastirmanin konusu olan
degiskenlerin  disindaki faktorlerin kontrol altinda tutulabilmesidir. Ayrica
katiimcilara ve maddeye iligkin esdegiskenlerin madde ve yetenek parametreleri

uzerinde tek bagina veya birlikte etkili oldugu, ¢ok sayida madde igceren gergek
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uygulamalara dayali verilere ulagilamamasidir. Birden fazla uygulamaya ait gercek
maddelerden madde havuzu olusturmak makul bulunmamistir. CuUnkU farkh
uygulamalardan elde edilen puanlarin esitlenmesi gerekmektedir. Ayrica bir
uygulamada DMF gdsteren maddeler, tum uygulamalar birlestirildiginde DMF

gostermeyebilir.

Madde havuzu genigligi bagka bir ifade ile madde havuzunda kag maddenin
olacagl madde karakteristigine, testin guvenligine, sinavin dogasina (sonuglarinin
katilimcilarin geleceginde 6nemli rolu olan sinavlar vb.) ve kapsamasi beklenen
icerigin genisligi gibi bircok faktdore bagll olarak belirlenir. Genel olarak madde
havuzunun, bir BBT uygulamasindaki ortalama test uzunlugunun 8-12 kati kadar
maddeden olusmasi gerektigi belirtimektedir. Ornegin ortalama test uzunlugunun
25 oldugu bir BBT uygulamasinda madde havuzunun 200-300 madde icermesi
beklenmektedir (Ayala, 2009). Bu arastirma kapsaminda her biri 100 maddeden
olusturulan 10 farkli madde havuzu Uretilmistir. Uretilen madde havuzlarinin her
birinin kalibrasyonlari dort farkli model ile yapilmis ve elde edilen parametreler ile
10 dbngu olacak sekilde post-hoc simulasyonlari gergeklestiriimistir. R platformunda
yapilan aciklayici madde tepki modellerine iliskin analizlerde teknik yetersizliklerle
karsilagiimasindan (RAM sorunu), bu analizlerin ve BBT simulasyonlarinin oldukca

fazla zaman almasindan dolayr madde havuzlari 100 madde ile sinirlandiriimigtir.

Bazi 6nemli avantajlarinin ortaya cikabilmesi ve altta yatan algoritmalarin
etkili calisabilmesi acisindan BBT madde havuzlarinin farkli yetenek dizeylerinin
her biri icin yeterli sayida nitelikli madde barindirmasi gerekmektedir (Wainer ve
Dorans, 2000). Tum farkh yetenek duzeylerini kapsamasinin yaninda bu
arastirmanin énemli noktalarindan bir olan Rasch model ve agiklayici madde tepki
modellerinin analiz sonuglarinin karsilastirilabilmesi agisindan madde ve birey
degiskenlerinin  etkili oldugu madde parametrelerinin Uretiimesine ihtiyag
duyulmustur. Bu dogrultuda, her bir madde havuzunda Rasch modele gore ikili
puanlanan 100 maddeye ait gegcici guiclik parametreleri Gretilmistir. Uretilen bu
madde havuzlarinin timunde ilk 20 maddenin birey ve madde esdegiskenlerinin
kategorilerine gore farkh degerler almasi saglanmistir. Bu asamada izlenen yol
Tablo 2'de sunulmustur. Ornegin tim soru bankalarinda E alt grubunda olan
katihmcilar icin ilk bes maddenin guglik parametresi ortalamasi -1 iken, K alt

grubundakiler icin bu maddelerde gulglik ortalamasi 1’dir. Bu maddelerde E
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grubunda olanlarin daha az zorlanmasi, K alt grubundakilerin ise daha dezavantajli

olmasi amagclanmistir. Yine 16-20 maddelerde, bu maddelerin x formunu alan

katihimcilar igin madde guglik ortalamasi -1, y formunu alanlar i¢cin O ve z formunu

alan katihmcilar igin birdir. Bu maddelerin x formunu alan katihmcilar igin avantaj

saglamasi planlanmistir.

ilk 20 madde disinda kalan maddelerin glcliik

parametreleri ise normal dagdilim gdsterecek ve ortalamasi 0 olacak sekilde

aretilmigtir. Tam madde gugclukleri Uretilen yetenek puanlarini kapsayacak sekilde (-

2, 2) araliginda Uretilmigtir.

Tablo 2

Madde Havuzu Uretim Kosullari

Esdegisken GAr\ll;[p Madde Numarasi Dagilim OrtatI)ama KUE[?k b BUSSK b c
. E 1-5 Normal 1.00 -1.00 -2.00 .00 .00
1. Birey
K 1-5 Normal 1.00 1.00 .00 2.00 .00
A 6-10 Normal 1.00 -1.00 -2.00 .00 .00
2. Birey B 6-10 Normal 1.00 .00 -1.00 1.00 .00
C 6-10 Normal 1.00 1.00 1.00 2.00 .00
i 11-15 Normal 1.00 -1.00 -2.00 .00 .00
1. Madde .
] 11-15 Normal 1.00 1.00 .00 2.00 .00
X 16-20 Normal 1.00 -1.00 -2.00 .00 .00
2. Madde y 16-20 Normal 1.00 .00 -1.00 1.00 .00
z 16-20 Normal 1.00 1.00 .00 2.00 .00
Egdegisken 21-100 Normal 1.00 .00 -2.00 200 .00
Etkisiz
Tablo 3
Alt Gruplar Bazinda Katilimci Sayisi
Birey Esdegiskenleri E K
E§d2ﬂgailgl?eenleri A B C A B C Tgsgm
X 40 40 40 40 40 40 240
i y 40 40 40 40 40 40 240
z 40 40 40 40 40 40 240
i Toplam 120 120 120 120 120 120
X 40 40 40 40 40 40 240
j y 40 40 40 40 40 40 240
Z 40 40 40 40 40 40 240
j Toplam 120 120 120 120 120 120
Situn Toplam 240 240 240 240 240 240 1440
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Gecici madde parametrelerinin Uretilmesinin  ardindan tim madde
havuzlarinda katilimci alt gruplarinda dengeli bir dagihm saglanabilmesi icin (-2, 2)
araliginda normal dagilim gosteren N~(0,1) 1440 gegici yetenek parametresi
uretilmistir. Her madde havuzunda 1440 katilimci olmasinin sebebi, katilimcilarin
36 alt gruba (2X3X2X3) dengeli dagihmini saglamak ve faktér analizi icin madde
sayisina oranla uygun érneklem buydkligune ulasiimak istenmesidir. Tablo 3’te
hangi alt grupta kag¢ katilimci oldugu gorulmektedir. Alt gruplarin analizlerde uygun
bir bicimde temsil edilebilmesi i¢in her bir madde havuzu igin Uretilen yetenek
parametrelerin yarisina rastgele olacak bigimde E kategorisi (720), diger yarisina K
kategorisi (720) atanmistir. Ardindan E ve K kategorilerindeki parametrelerin her biri
uce bolinmis ve her bir parcaya A (240, 240), B (240, 240) ve C (240, 240)
kategorileri atanmistir. Daha sonra EA, EB, EC, KA, KB ve KC alt gruplarini
olusturan yetenek parametreleri i ve j alt gruplarini olusturacak sekilde yeniden
rastgele ikiye ayrilmistir. Son olarak her biri 120 puandan olusan 12 alt grubun (EAI,
EAj, EBi, EBj, ECi, EC;j, KAi, KAj, KBi, KBj, KCi, KCj) her biri rastgele ¢ esit bolime
ayriimistir. Ug parcaya x, y ve z kategorileri tanimlanmig ve bu sekilde her birinde
40 katilimcinin oldugu 36 (EAix, KAjz vb.) alt grup meydana getirilmistir. Bu sekilde

alt gruplarin esit oranda temsil edilmesi saglanmistir.

Gegcici parametreler Uretildikten sonra katilimcilarin hangi alt gruba ait oldugu
g0z onunde bulundurularak 10 madde havuzu igin cevap oruntileri Uretilmigtir.
Ornegin, EAix alt grubundaki katilimcilarin cevap oruntileri, madde havuzlarindaki
ilk bes maddenin gucluk duzeyi E, sonraki bes madde A, 11-15 arasindaki maddeler
i ve 16-20 arasindaki maddeler x madde guglugu kriterlerine uygun Uretilmis madde
parametreleri ile bu katilimcilara ait gecici yetenek puanlarindan elde edilmistir.
Gegici parametrelerin Uretilmesinde belirli araliklarda normal dagihma uygun veri
uretmeyi saglayan R platformundaki “msm” (Jackson, 2011) paketi; cevap

oruntdlerinin Uretilmesinde ise “catR” (Magis ve Barrada, 2017) paketi kullaniimistir.

Bu arastirmada simullasyona dayali veri Uretildigi icin birey ve madde
degiskenleri gorgul (ampirik) degiskenler olarak atanmamigtir. Bu degiskenler
gercek veri olmadigindan gergek gorgul degisken isimleri ile adlandiriimamisgtir.
Gergek veriler kullanilarak birinci birey degiskeninin cinsiyet, ikinci birey
degiskeninin sosyo-ekonomik duzey, birinci madde degiskeninin madde formati ve

ikinci madde degigkeninin maddenin uygulanma sirasi oldugu c¢aligmalar
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ylrutalebilir. Boyle bir galismada 6rnegin EA grubu, alt sosyo-ekonomik diizeydeki
erkek katihmcilari temsil edebilir. Benzer bir bicimde kcjz grubu bir grup maddeyi
testin sonlarinda agik uclu bigimde alan yuksek sosyo-ekonomik diizeye sahip kadin
katihmcilari tanimlamak igin kullanilabilir. Bu durum yapilacak galismanin amaci ve

degiskenlerin kategori sayisina bagli olarak ¢esitlendirilebilir.
Verilerin Analizi

Verilerin analizi agsamasinda, BBT simulasyonlari gergeklestiriimeden dnce
Rasch modelin varsayimlari test edilmistir. Ardindan madde havuzlarinda istenen
maddelerde DMF varhgini tespit etmek icin DMF analizleri gergeklestirilmistir. Daha
sonra Rasch modeli ve aciklayici madde tepki modelleri ile madde kalibrasyonu
gergeklestiriimis madde ve dnsel yetenek parametreleri elde edilmistir. Son olarak

BBT simulasyonlari gergeklestirilmigtir.

Bir parametreli lojistik modelin 6zel bir hali olan Rasch modelinin dogru
kestirimler yapabilmesi icin verilerin tek boyutluluk, yerel bagimsizlik, model-veri
uyumu ve testin hiz testi olmamasi varsayimlarini kargilamasi gerekmektedir.
Madde tepki kuraminda tek boyutluluk tim maddelerin ayni gizil 6zelligi (latent trait)
Olcmesi anlamina gelmektedir. Baska bir ifade ile verilen cevaplardaki tesadufi
olmayan tim varyans madde glcligu ve bireyin yeteneginin tek bir boyutu ile
aciklanabiliyorsa verilerin tek boyutlu oldugu sdylenebilir. Sonuglarinin tek bir puan
olarak raporlandigi tek boyutlu testlerde tim maddelerin ortak bir yapiyi paylastiklari
varsayimi vardir (DeMars, 2010). Genel olarak tek boyutluluk maddeler arasi
korelasyon matrisine ait 6zdegerler yardimi ile test edilir. Ancak 6zdegerler sadece
normal dagilan surekli verilerle gerceklesen faktor analizinde faydalanilan bir
yontemdir. Cevaplarin ikili puanlandigi (dichotous) ve O&lgllen gizil 6zelligin
(yetenek) surekli oldugu durumlarda faktor yapisi, tetrakorik korelasyona dayali
faktor cikarma yontemleri yardimi ile belirlenir. Bu arastirmada, her biri 100
maddeden olugan 10 soru havuzunun tek boyutlulugu tetrakorik korelasyona dayali
temel bilesenler analizi ile incelenmistir. Agiklayici faktor analizi sonuglarina iligskin
detaylar Tablo 23’te gorulmektedir. Temel bilesenler analizi yapilmadan &énce
Bartlett kuresellik testi yapilmig ve 6rneklem uygunlugunu igin de Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO) istatistigi hesaplanmigtir. Bartlett testi degiskenlere ait korelasyon

matrisinin birim matrise denk olup olmadidini sinayan bir hipotez testidir. Korelayon
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matrisinin birim matrisininden manidar bir bigimde farklilagsmasi degiskenler
arasindailigskinin 0’a esit olmadigi anlamina gelir. Bu durumda testin manidar olmasi
degiskenlerin faktorlesebilecegi seklinde yorumlanir. KMO istatistigi ise degigkenler
aras! korelasyon karelerinin, kismi korelasyon karelerine oraninin olgiistudir. Bu
istatistik 0 ve 1 arasinda degerler alir. KMO istatistiginin 1’e yakin bir degerde olmasi
faktor analizinde ayri ve guvenilir faktorlerin elde edilebileceginin goéstergesidir.
Istatistigin kabul edilebilir en kiiglik degerinin 0.5 oldugu belirtiimistir. Bu degerden
daha kuguk bir istatistik elde edildiginde veri sayisinin arttirlmasi veya analiz
edilecek degdiskenlerin tekrar belirlenmesi gerekebilir. 0.9°dan buyilk degerler ise
orneklem uygunlugunun mikemmel dizeyde oldugunu gdstermektedir (Field,
2009). Bartlett kuresellik testinin tim madde havuzlarinda manidar gikmasi ve KMO
degerinin 0.96-0.98 arasinda degerler almasi ile 6rneklemlerin faktor analitik

yontemlerle analize uygun oldugu sonucuna ulasiimigtir.

Temel bilesenler analizleri sonucunda madde havuzlarindaki varyansin %25-
%28’inin tek bir temel bilesen tarafindan aciklanabildigi belirlenmistir. Bu durumda,
kalibrasyonlarin kabul edilebilir olmasi igin test varyansinin en az %20’sinin tek
faktor tarafindan aciklanmasina iliskin varsayimin (Reckase, 1979) karsilandigi
sdylenebilir. Hata kareleri ortalamalarinin kéki (RMS) bir madde havuzu (3. Madde
havuzu i¢in 0.05) disinda tim soru havuzlarinda 0.04 bulunmustur. Ayrica tetrakorik
korelasyon matrisinde gapraz degerlere dayali model uyum indekslerinin 0.96-0.98
arasinda degerler aldigi belirlenmistir. Bu durum madde havuzlarinda model
uyumunun saglandi§i seklinde yorumlanmigstir. Ortalama faktor yukinian 0.50 ile
0.52 arasinda degerler aldig1 gozlenmistir. Analizlerde alti madde havuzunda birkag
maddede (1. Havuz=1, 3. Havuz=2, 6. Havuz=3, 7. Havuz=1, 8. Havuz=2, 10.
Havuz=1) 0.4’'ten ku¢uk faktor yukune rastlanmistir. Ancak havuz genigligine oranla
bu madde sayilarinin az olmasindan dolayl madde havuzlarindan herhangi bir
madde ¢ikarmaya ihtiya¢c duyulmamistir. Analiz sonucunda verilerin tek boyutluluk
sartini sagladigi belirlenmigtir. Temel bilesenler analizinden elde edilen tim faktor
yukleri Ek A’da sunulmusgtur. Temel bilesenler analizinde birinci faktorin diger
faktorlere oranla baskin olmasindan dolayi Tablo 4 ve EK A’da sadece bu faktore
iliskin yukler sunulmustur. Analizler bir R paketi olan “psych” (Revelle, 2018) ile

gercgeklestirilmigtir.
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Tablo 4
Madde Havuzuna lliskin Faktér Yiikleri

Aciklanan Bartlet En En

Madde Madde Uyum Varyans Test  Ortalama Kigik Biiyiik
Havuzu Sayisi RMS indeksi (%) KMO  (Xoso) Yiik Yiik Yiik
Havuz 1 100 .04 .98 27 .92 2898.32* .52 .36 .60
Havuz 2 100 .04 .98 27 .92 2881.89* .52 40 .61
Havuz 3 100 .05 .96 25 .79 3329.16* .50 .35 .58
Havuz 4 100 .04 .98 28 .94 2853.97* .52 44 .59
Havuz 5 100 .04 .98 26 .90 2677.65* .51 40 .58
Havuz 6 100 .04 .97 26 .87 2924.12* .51 37 .58
Havuz 7 100 .04 .97 26 .90 2776.47* .50 .36 .56
Havuz 8 100 .04 .97 26 91 2792.22* .51 .38 .60
Havuz 9 100 .04 .98 27 .92 287.50* .52 A3 .59
Havuz 10 100 .04 .98 27 .92 2855.90* .52 37 .59

*p<.05

Diger tek boyutlu madde tepki kurami modellerinde oldugu gibi Rasch
modelde de yerel bagimsizlik varsayiminin karsilanmasi gerekmektedir. Yerel
bagimsizlik, 6lgmeye konu olan 0Ozellik (yetenek) sabitlendiginde (kontrol altinda
tutuldugunda) iki farkli maddeye cevap vermenin bagimsiz oldugu anlamina gelir.
Baska bir ifade ile cevaplar arasindaki iliski sadece bireyde var olan ortik 6zellige
(yetenege) atfedilebilir. Yerel bagimsizligin test edilmesinde en yaygin kullanilan
yontemlerden biri Yen’in (1984) gelistirdigi Q3 yontemidir. Bu yontem madde artik
degerleri arasindaki korelasyona dayall basit ve etkili bir ydontemdir. Madde artik
deg@erleri arasindaki korelasyonun 0.2'den buyuk olmamasi yerel bagimsizlik
sartinin saglandigi seklinde yorumlanir (Finch ve French, 2015). Yerel bagimsizhk
R paketi olan “sirt” (Robitzsch, 2019) kullanilarak Yen’in Q3 yontemi ile test
edilmistir. Hesaplamalar sonucunda tum madde havuzlarinda madde artik degerler
ciftleri arasindaki korelasyonun -0.14 ile 0.12 arasinda degistigi gozlenmistir. Hicbir
madde havuzunda 0.2’den buUyuk korelasyon katsayisina rastlanmamasi yerel

bagimsizlik varsayimin kargilandigi seklinde yorumlanmigtir.

Bazi katihmcilar, test slresinin yetmemesinden dolayi testin sonlarindaki
maddeleri yanitlayamayabilir. Bu durumunda, mevcut madde tepki kurami modelleri
katiimcinin bu maddelere verdigi tepkiyi tanimlayamaz. Cinku tek boyutlu MTK
modellerinde sadece var olan cevaplar Uzerinden kestirimler yapilir. Cevap verilip

verilmeyecegine odaklanilmaz. Bundan dolayi MTK modellerine iligkin analizlerde
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katimcilarin tim test maddelerine erisebilecekleri kadar surelerinin olmasi
gerekmektedir. Baska bir ifade ile testin hiz testi olmamasi gerektigi
vurgulanmaktadir (Lord, 1980). Testin hiz testi olmadigi genellikle testin tamamini
bitiren katilimci orani, testin %75’ini bitiren katilimci orani ve katilimcilarin %80’nin
cevapladigi madde sayilarinin karsilastirimasi ile belirlenir. Yaklagik tim
katihmcilarin maddelerin tamamina yakinina cevap verdikleri durumda, hizin test
performansi Uzerinde etkili bir faktor olmadigi sonucuna varilir (Hambleton ve
digerleri, 1991). Bu arastirmada tUm madde havuzlarinda katilimcilarin tamami igin
cevap oruntuleri eksiksiz bir sekilde uretildiginden testlerin hiz testi olmadigi

soylenehbilir.

DMF analizleri. Veri Uretim sitrecinde tum madde havuzlarinin ilk 20
maddesinin guc¢luk parametreleri Uzerinde etkili olan birey ve madde esdegdiskenleri
gelistiriimigtir. Bu esdegiskenlerin etkisinin ilk 20 maddeye ait cevap ortntilerine
yansiylp yansimadigi DMF analizleri yardimi ile incelenmistir. iki kategorili
degiskenler icin DMF analiz yontemi olarak (birinci birey ve madde esdegiskenleri)
madde tepki kuramina dayall olan Lord’un Ki-kare yontemi (Lord, 1980)
kullanilmigtir.  Uc¢ kategorili degiskenler icin (ikinci katiimci ve madde
esdegiskenleri) Lord’'un genellestiriimis Ki-kare yonteminden (Kim ve digerleri,
1995) yararlaniimistir. llk 20 maddenin DMF analizlerine iliskin bulgular Tablo 5'te
sunulmustur. Tablo 5 incelendiginde, tim madde havuzlarinda ilk bes maddenin
birinci birey, 6-10 arasindaki maddelerinin ikinci birey, 11-15 arasindaki maddelerin
birinci madde ve 16-20 arasindaki maddelerin ikinci madde esdegiskenine goére
yuksek duzeyde (C diuzeyinde) DMF gosterdigi gorulmektedir. Bu durumda veri
uretim surecinde hedeflenen maddelerde istenen etkinin olusturuldugu sdylenebilir.
Tum madde havuzlari igin yapilan DMF analizlerine iligkin bulgular Ek B, Ek C, Ek
D ve Ek E’de sunulmustur. Hem Lord’un ki-kare ydntemi hem de Lord’un
genellestiriimis ki-kare yontemi ile DMF analizleri bir R paketi olan “difR” (Magis,

Béland, Tuerlinckx ve Boeck, 2010) ile gergeklestirilmistir.
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Tablo 5

Madde Havuzlarindaki ilk 20 Madde icin DMF Analizi Sonuclari

Lord’un x? istatistigi

Degisken Madde
= _ M1
P — C —
al< M2
oy M
'c=n Q M4

M5
M6
DT ~
5 8 (@) M7
20" M9
M10
o M11
O =
28 . M2
27 w3
2%
=0 M14
@ M15
° M16
SC = M7
SoN
x
= 2> M8
RS M19
g D
M20

1. Madde
Havuzu

438.74*
137.50*
194.96*
76.77*
177.04*
156.37*
49.81*
193.30*
215.56*
195.93*
313.86*
6.90*
408.28*
219.12*
140.82*
141.92*
176.84*
132.54*
99.63*
257.90*

2. Madde
Havuzu

204.05*
44 .95*
197.22*
149.48*
111.95*
233.23*
177.49*
133.77*
399.94*
208.12*
87.06*
223.66*
282.72*
305.39*
359.38*
297.94*
80.24*
69.53*
76.58*
198.41*

3. Madde
Havuzu

110.69*
39.61*
307.67*
566.63*
358.81*
310.01*
227.26*
234.56*
100.10*
265.68*
41.18*
209.58*
438.49*
64.94*
251.17*
43.95*
130.16*
37.29*
131.28*
81.57*

4. Madde
Havuzu

311.03
169.08
131.47~*
261.26*
249.67*
219.72*
213.44*
60.97*
137.18*
156.02*
263.64*
174.10*
179.02*
152.20*
131.94*
171.51*
142.13*
64.25*
109.39*
243.73*

5. Madde
Havuzu

55.31*
15.05*
18.98*
165.76*
227.18*
65.50*
259.78*
44.81*
32.89*
42.27*
174.98*
192.66*
389.54*
261.97*
87.54*
168.85*
150.30*
38.83*
70.83*
124.59*

6. Madde
Havuzu

132.67*
239.07*
261.93*
141.47*
388.72*
305.33*
296.38*
136.08*
127.80*
100.85*
246.24*
358.91*
17.60*
151.42*
376.11*
183.42*
259.11*
432.33*
70.73*
153.87*

7. Madde
Havuzu

220.90*
223.53*
211.66*
135.16*
322.58*
88.50*
113.30*
217.56*
333.11*
134.08*
84.45*
164.53*
195.04*
415.50*
248.37*
315.52*
111.87*
112.68*
287.03*
79.28*

8. Madde
Havuzu

229.55*
47.61*
289.12*
53.38*
126.97**
329.40*
229.14*
383.88*
118.59*
106.04*
98.34*
97.15*
158.35*
344.36*
343.09*
217.64*
115.28*
229.66*
123.30*
281.33*

9. Madde
Havuzu

360.97*
97.45*
254.33*
259.81*
185.81*
90.29*
167.10*
148.75*
110.06*
118.29*
388.98*
122.83*
109.39*
43.80*
69.77*
59.70*
130.86*
281.07*
208.25*
74.09*

10. Madde
Havuzu

98.02*
153.80*
117.69*
204.45*
334.17*
122.73*
193.43*
257.31*
144.65*
222.39*
114.60*
236.66*

24.86*

42.05*
260.12*
298.42*
214.58*
147.85*

75.66*
361.28*

*C Duzeyinde DMF
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Madde havuzlarinin kalibrasyonuna iligkin veri analizi. Verilerin
uretilmesi, Rasch model varsayimlarinin test edilmesi ve DMF analizlerinin ardindan
soru bankalarinda post-hoc simullasyonlarda kullanillacak olan madde
parametrelerinin ve onsel yetenek puanlarinin elde edilmesi sureci gerceklesmistir.
Bu asamada, Rasch modele, esvaryansli (homoscedastic) o6rtlk regresyon
modeline, egvaryansli dogrusal lojistik test modeline ve egvaryansl 6rtlik regresyon
dogrusal lojistik test modeline iliskin analizler R paketi olan “Ime4” (Bates ve
digerleri, 2015) ile gerceklestiriimigtir. Cevap Oruntuleri, birey ve madde
esdegiskenlerinin  bulundugu veri setleri, “Ime4” paketinde analizlerin
gerceklestirilebilmesi icin oncelikle Sekil 1°de oldugu gibi genis veri formatindan

uzun veri formatina dénusturdlmustar.

Genis

Sekil 3. Verilerin genis ve uzun bicimleri

Veriler uygun bicime getirildikten sonra her bir madde havuzu igin ayri ayri
dort model galistinimistir. Her bir model igin Laplace yakinsama algoritmasina
dayali bobyga optimizer kullaniimistir. Maksimum 50.000 iterasyon ile sinirlandirilan
kestirimlerde tim modellerin basarili bir bicimde yakinsama (converge) gosterdigi
tespit edilmistir. Daha sonra tUm madde havuzlari ve modeller igin sabit etkiler
(madde guclukleri) ve rastgele etkiler (yetenek parametreleri) elde edilmistir. Rasch
modelden, 10 madde havuzu igin 10 farkli madde gu¢lik ve yetenek parametresi
seti elde edilmistir. Ortiik regresyon analizlerinde her bir madde havuzu igin alti farkl
(EA, EB, EC, KA, KB, KC) madde gugclik parametresi seti olacak sekilde 60 farkh
guclik parametresi seti ve 10 yetenek parametre seti kestirilmistir. Dogrusal lojistik

test modelinde yine her bir madde havuzu icin alti farkl (ix, iy, iz, jx, jy, jz) madde
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glicluk parametresi seti ve 10 yetenek parametresi seti elde edilmistir. Ortiik
regresyon dogrusal lojistik test modelde her bir madde havuzu igin 36 madde
gucligu seti kestiriimesine karsin bunlardan sadece Ug¢ alt grup igin kestirilen
parametreler post-hoc simulasyonlarinda kullaniimigtir. Analizler i¢in gerekli stire ve
bulgularin raporlanmasindaki guglukler goz dnunde bulundurularak ilk 20 maddenin
tamaminda en avantajli olan eaix (en dusUk madde gulgclik ortalamasi, tim
esdegiskenler bakimindan en avantajli grup), ilk bes ve 11-15 arasindaki
maddelerde avantajli, 6-10 ve 16-20 arasindaki maddelerde dezavantajli olan eciz
(orta madde gugclik ortalamasi) ve ilk 20 maddenin tamaminda dezavantajli olan
kcjz (en yuksek madde glglik ortalamasi, tim esdegiskenler bakimindan en
dezavantajli grup) alt gruplarina ait madde parametreleri ile BBT simulasyonlari

gergeklestirilmistir.

BBT similasyonlarina iliskin veri analizi slreci. Madde havuzu
kalibrasyon strecinde madde ve onsel yetenek parametrelerinin elde edilmesinin
ardindan post-hoc simulasyonu surecine gegilmistir. Rasch modelden elde edilen
parametrelerin kullanildigi BBT simulasyonlari igin “catR” (Magis & Barrada, 2017)
paketi kullaniimistir. AMTM’den elde edilen parametrelerle gerceklestiriien BBT
simuUlasyonlarinda katilimcilarin ait olduklari alt gruplara ait madde parametrelerinin
kullanilmasi gerekmektedir. Bu yontemle post-hoc simulasyonu yapan yazilim
bulunamadigindan yazar “catR” paketi igin yeni fonksiyonlar gelistirmistir.
Gelistirilen yeni fonksiyonlarin ardindan “catR” paketine ait post-hoc similasyon

algoritmasi, Sekil 4’teki isleyis semasinda 6zetlenmistir.

Sekli 4’te aciklayici madde tepki modelleri ile kestirilen 6nsel yetenek
puanlari ve madde parametreleri ile gergeklestirilien post-hoc simulasyonlarinin
isleyisi gorulmektedir. Semaya gore simulasyon, katilimcinin hangi alt gruba ait
oldugunun belirlenmesi ile baslamaktadir. Katilimcinin ait oldugu alt grup
belirlendikten sonra algoritma, alt gruba ait madde parametrelerini ve katilimcinin
onsel yetenek puanini kullanarak tim maddeler igin maksimum Fisher bilgi
fonksiyonu hesaplamaktadir. En fazla bilgi veren ¢ maddeden birini rastgele
secerek katilimciya uygulamaktadir. Uygulanan maddenin ardindan gecici yetenek
puani hesaplanmakta ve sonlandirma kuralinin saglanip saglanmadigi
degerlendiriimektedir. Degerlendirmeye bagli olarak uygulamanin

sonlandiriimasina veya cevap Oruntisiunin gincellenerek yeni bir maddenin
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uygulanmasina karar verilmektedir. Bu sure¢ tim katilmcilar i¢in sonlandirma kural
saglanana veya madde havuzundaki tGm maddeler kullanilana kadar devam

etmektedir.

Katihmeimin alt

grubunun belilenmesi

BBT Oncesi | Asama

Test Asamasi
Alt gruba uypun madde

Gegici yetenek puammn Cevap orantisundn

havuzundan ilk

madde/maddelerin kestirilmesi gincellenmesi

secilmesi

Baslama Asamasi

Sonlandirma Siradaki maddenin
kurali segilmesi ve
saglandi mi? uygulanmasi

Durdurma
Asamasi

Evet

Madde uygulamanin Son yetenek puanimin

sonlandinlmasi kestirilmesi

Final Asamasi

Sekil 4. AMTM icin BBT post-hoc simulasyon semasi

Rasch model igin catR, diger U¢ model igin “catR” paketinin dizenlenmis bir
biciminin kullanildig1 simulasyonlar her bir madde havuzu icin 10 tekrar olacak
sekilde iki farkh sonlandirma kuralina gore gergeklesmistir. Bu durumda her bir
katilimci igin simulasyonlar 100 (10x10) tekrarda gergeklesmistir. TiUm dongulerde
en fazla bilgi sunan (¢ maddeden rastgele ¢ekilen bir madde baslangic maddesi
olarak kullaniimistir. En fazla bilgi sunan maddelerin belirlenmesinde katilimcilara
ait onsel yetenek puanlari kullaniimigtir. Uygulama basladiktan sonraki maddeler
randomesque ydntemi ile en fazla bilgi sunan bes maddeden rasgele bir maddenin
secilmesi geklinde belirlenmigtir. Hem gegici yetenek puanlari hem son yetenek
puaninin hesaplanmasinda beklenen sonsal dagiim yoéntemi (BSD, EAP)
kullaniimigtir. Sonlandirma kurali olan kesinlik (precision) i¢in kesme noktasi olarak

0.3, mininfo kurali igin 0.24 kullaniimistir.
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Degerlendirme Kriterleri

Bu arastirmada, Rasch modelden elde edilen madde guclikleri ve yetenek
parametreleri referans degerler kabul edilerek diger modellerden edilen
parametreler bu modelden elde edilenle karsilastiriimigtir. Madde havuzlarinda elde
edilen madde guglukleri ve yetenek puanlari ayni maddelere ve bireylere ait tekrarli
Olcimler olarak ele alinmistir. Bir madde havuzunda her bir madde icin dért model
ile kestirilmis madde guglukleri bulunmaktadir. Bu madde guglukleri tekrarli dlgimler
olarak dusunultp tekrarli dlgimler i¢in varyans analizi ile karsilastirlmistir. BBT
simuUlasyonlarinda ise tim madde havuzlari ve dongilerden elde edilen bireysel
yetenek puanlarinin ortalamalari tekrarli dlgimler olarak ele alinmistir. Bu tekrarli
Olcimlerin karsilastirlmasinda bagimh oérneklemler igin t-testi ve tekrarli ANOVA
kullanilmigtir. Tekrarli tek yonlu varyans analizinde manidar bulunan farkin hangi alt
gruplar arasinda oldugunu belirlemek igin ikili karsilastirma yéntemi olarak LSD
kullaniimistir. SPSS ile gerceklestirilen tekrarli tek yonli varyans analizinde
degiskenlerin grup-ici etki (within subject effect) olarak tanimlanmasi gerekmektedir.
Gruplar arasi etkinin (between subject effect) hesaplanamadigi bu analizde tek
yonlU varyans analizinde sik kullanilan Tukey, Scheffe ve benzeri ikili karsilastirma

yontemleri kullanilamamaktadir (Pallant, 2016).

Ortalamalara iliskin hipotez testlerinin (tekrarl ANOVA ve bagimli
orneklemler icin t-testi) yaninda, tim madde havuzundaki madde guicltkleri, 6nsel
yetenek puanlari ve BBT similasyonlarinda kestirilen yetenek parametreleri hata
kare ortalamasinin koki (RMSE) yardimi ile karsilastiriimigtir. Karsilastirmalarda
Pearson momentler carpimi korelasyon katsayisi (r) da kullaniimistir. Madde
gugcluklerine iligkin RMSE degerleri Esitlik 11, yetenek puanlarina iliskin RMSE
degerleri Esitlik 12 ve yanhlik degeri Esitlik 13’'te gosterildigi sekilde hesaplanmistir.

N

RMSE(b) = |N—! Z(bf — brascn)? (11)
i=1
N

RMSE(H) = N_IZ(HL'* - HRasch)z (12)
i=1
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N
yanlilik(8) = N1 Z( 0; — Orascn) (13)

=1

Esitlik 11’de gosterilen RMSE hesaplama yontemine ait islem basamaklari
su sekildedir: oncelikle her bir maddenin ilgili modelde (6rnegin Ortuk regresyon)
kestirilen guclik parametresinden, Rasch modelden kestirilen parametre gikartilir
ve karesi alinir. Ardindan, elde edilen tum kareler toplanir ve madde sayisina
bolundr. Son olarak bu degerin karekoka alinarak RMSE degerine ulasilir. Benzer
bir durum yetenek puanlari i¢cin de gegerlidir: tGm katilimcilarin ilgili modelde
kestirilen yetenek puanindan Rasch modelden elde edilen puani ¢ikartilarak karesi
alinir. Ardindan karelerin toplami katihmci sayisina bolunur ve karekoku alinir.
Yanliik RMSE’den farkli bir istatistiktir. Yanlilik farklarin toplaminin kisi sayisina
oranidir. RMSE ise farklarin karelerinin kisilere oraninin karekokuaduar. Bu durumda
RMSE surekli pozitif sonuglar verirken yanlhlik pozitif veya negatif sonuglar verebilir.
Post-hoc simulasyonlarindan elde edilen yetenek puanlarina iliskin bulgularin
degerlendirmesinde bunlarin disinda kriter olarak ortalama test uzunlugu, ortalama
madde kullanim sikhgi (exposure rate), basari ile sonlandirilan test orani ve

ortalama test ortisme (overlap) orani kullaniimistir.

Bu arastirmada bagimli 6rneklemler igin t-testine iligkin etki bayUkligu olarak
Cohen’in d indeksi ile hesaplanmisken, tekrarli ANOVA igin etki buyudkligu olarak
kismi eta-kare hesaplanmigtir. Tekrarli varyans analizinde etki buyuklugu olarak
genellikle genellestiriimis eta kate ve kismi eta kare onerilmektedir. Tek yonlu
tekrarli varyans analizinde genellestiriimis eta kare ve kismi eta kare esit etki
blyuklukleri kestirmektedir. Buna karsin bagimli  orneklemler igin t-testinde
genellikle Cohen’in d istatistigi kullaniimaktadir (Bakeman, 2005; Cohen, 1988).
Cohen’in d etki buyukligu, evren ortalamalari arasindaki farkin (ortak) standart
sapmaya oranidir. Bagka bir deyisle ortalamalar arasindaki farkin standart sapma
cinsinden karsiligidir ve Esitlik 14’'te gosterildigi sekilde hesaplanir. Cohen’in d
istatistigi negatif veya pozitif degerler alabilir. d indeksi 0.2-0.49 araliginda oldugu
durumlarda etki buyUkligunun kuguk, 0.5-0.79 araliginda oldugu durumlarda orta,
0.8’e esit veya daha buyluk oldugu durumlarda buyuk oldugu kabul edilir (Cohen,
1988).

(14)
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Kismi eta-kare etki blyUkligu varyans analizinde elde edilen F degerine,
grup sayisina ve oérneklem blyukligune bagl bir istatistiktir. Esitlik 15’te kismi eta-
karenin nasil hesaplandigi gorilmektedir. Esitlikte F, varyans analizinde elde edilen
F degerini, k grup sayisini ve N oérneklem buyukliguinu temsil etmektedir. Kismi
eta-kareden hesaplanan f degeri ile etki blyUklUklerinin dizeyine karar verilir. Bu
deger Esitlik 16'da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. f degerinin 0.1-0.24
araliginda olmasi etki buyuklugunun kuguk, 0.25-0.39 araliginda olmasi orta ve
0.4’e esit veya daha buyik olmasi durumunda etki bayukligunian buyuk oldugu

anlamina gelir (Cohen, 1988).

_ [Fe-D)]
nt = [Fc—1) + (N — k)] (15)

] (16)
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Bolum 4

Bulgular ve Yorumlar

Bu bolimde arastirmanin 10 alt problemine iligkin bulgular, tablolar ve sekiller

yardimi ile sunulmus ve agiklanmistir.
Birinci Alt Probleme iligskin Bulgular ve Yorumlar

Calismanin birinci alt problemi olan “Ortlik regresyon, dogrusal lojistik test
modeli ve ortuk regresyon dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen madde
gucluk parametreleri Rasch modeli ile elde edilen madde gugliik parametrelerinden
farklilasmakta midir?” sorusu betimsel istatistikler, tekrarli ANOVA ve RMSE
degerleri yardimi ile incelenmis ve bulgular raporlanmigtir. Arastirma kapsaminda
geligtirlen 10 adet soru havuzunun her biri ile ayri ayri Rasch model, ortuk
regresyon analizi, dogrusal lojistik test modeli ve 6rtik regresyon dogrusal lojistik
test modeli ile madde parametreleri elde edilmis ve model bazinda madde
parametrelerine iliskin betimsel istatistiklere ulasiimistir. Elde edilen istatistikler

Tablo 6'da gériildiigi gibidir.

Tablo 6
Madde Giicluk Parametrelerine (b) lliskin Betimsel istatistikler

Alt Havuz Madde En Kiciuk En Buyuk
Model Grup Sayisi Sayisi Xy ap b b
Rasch Model 10 100 .00 .80 -2.12 1.97
EA 10 100 -.10 .87 -2.13 1.98
EB 10 100 -.04 .84 -2.13 1.98
Ortiik Regresyon EC 10 100 .01 .87 -2.13 1.98
KA 10 100 .00 .87 -2.13 1.98
KB 10 100 .05 .84 -2.13 1.98
KC 10 100 .10 .86 -2.13 1.98
iX 10 100 -.09 .85 -2.13 1.98
iy 10 100 -.04 .84 -2.13 1.98
Dogrusal Lojistik iz 10 100 .00 .87 -2.13 1.98
Test Modeli i 10 100 .00 87 -2.13 1.98
iy 10 100 .05 .84 -2.13 1.98
jz 10 100 .10 .87 -2.13 1.98
Ortilk Regresyon eaix 10 100 -.03 .93 -4.29 3.25
Dogrusal Lojistik eciz 10 100 .00 .92 -2.63 2.13
Test Modeli kcjz 10 100 03 95 253 2.80
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Tablo 6 incelendiginde tim soru havuzlarindan Rasch modeli ile elde edilen
b parametrelerinin ortalamasinin 0, standart sapmasinin 0.8 oldugu belirlenmistir.
Parametrelerin -2.12 ile 1.97 arasinda degistigi ve standart hatanin 0.03 oldugu
sonucuna ulasilmigtir. Bu durumda madde havuzu geligtirme kriterlerine uygun
madde cevap Orintilerinin elde edildigi sdylenebilir. Ortiik regresyon analizi
kapsaminda katilimci alt gruplarinin her biri i¢in elde edilen madde parametrelerinin
ortalamasinin -0.1 ile 0.1 arasinda degistigi gorulmektedir. Alt gruplar igin elde
edilen ortalamalardan elde edilen genel ortalamanin 0.003 oldugu ve Rasch modele
¢ok yakin kestirildigi sonucuna ulasiimistir. Birinci birey degiskeni bakimindan E
grubunda, ikinci birey degiskeni bakimindan A grubunda bulunan katilimcilar igin
elde edilen ortalama madde guclugunun -0.1 olmasi, bu gruptaki bireyler icin
maddelerin ortalama olarak 0.1 logit daha kolay oldugu anlamina gelmektedir. Buna
karsin KC grubundaki bireyler icin ise madde gugliklerinin ortalamadan 0.1 logit
yuksek oldugu, baska bir ifade ile bu gruptaki bireylerin testlerde daha fazla
zorlandidi s6ylenebilir. Ortiik regresyon analizinden elde edilen standart sapmalarin
0.84 ile 0.87 arasinda degerler aldigi gorulmektedir. Standart sapmalarin Rasch
modelden elde edilen degere (0.8) oldukga yakin oldugu sdylenebilir. Bu durumun,
ortik regresyon analizinin sadece birey degiskenlerine gére DMF gosteren ilk 10
maddenin parametreleri Uzerinde etkili olmasindan kaynaklandigi sdylenebilir. Bu
maddeler disinda kalan maddelerin parametreleri tGzerinde birey degiskenlerinin
etkisinin modellenmemesi ile bu maddeler icin Rasch modele ¢ok yakin kestirimler

yapildigi gozlenmisgtir.

Alt gruplar bazinda madde gugluklerinin dagilimlari Sekil 5’te sunulmustur.
Sekil 5 incelendiginde madde degiskenlerinin kategorilerinin olusturdugu alt
gruplarda madde gugliikleri arasinda farklilasmalarin oldugu gériilmektedir. Ornegin
11-15. maddelerin i formunu, 16-20. maddelerin x formunu alan bireyler igin
ortalama madde gucligu -0.09 iken jz formunun uygulandidi bireyler igcin ortalama
gucluk 0.1°dir. Bu durumda ix grubu igin testlerin ortalamadan 0.1 logit daha kolay,
jz alt grubu icin ise 0.1 logit daha zor oldugu sdylenebilir. Yine 6rtik regresyon
analizinde oldugu gibi standart sapmalarin 0.84 ile 0.87 arasinda degistigi, en kuguk
madde gugligunun -2.13, en buyuk degerin 1.98 oldugu gorulmustur. Standart
sapmanin Rasch modelden bir miktar farkli kestiriimesine karsin en kiuguk ve en

buylk guglik degerlerinin Rasch modele ¢ok yakin degerler oldugu sdylenebilir.
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Sekil 5. Alt gruplarda ortalama madde guclugu

Dort farkli modelden elde edilen ve betimsel istatistiklerde ortaya konan
madde guglik ortalamalarinin, modeller arasinda farklilagip farklilagsmadigi hipotez
testi ile ortaya konmustur. Rasch modelden elde edilen madde guglukleri ile diger
u¢ modelden her bir alt grup icin kestirilen madde gugluklerinin ortalamasi tekrarli
ANOVA testi ile karsilastiriimis ve sonuglari Tablo 7'de sunulmustur. Tekrarli
varyans analizinde Mauchly kiresellik testinin manidar oldugu (w=.00, p<.05) ve
verilerin kuresellik varsayimini karsilamadigi goézlenmistir. Greenhouse-Geisser
dizeltmesine dayali parametrelerin kullanildi§i analiz sonucunda en az bir madde
guclik ortalamasinin manidar bir bicimde farkhlastigi (Fa.41, 436.36=4.02, p<.05)
sonucuna ulagiimistir. Kismi eta-kare degeri incelendiginde farkin kicguk etki
bayukligune sahip oldugu (Cohen, 1988) gortulmektedir. Manidar bulunan farkin
hangi alt gruplar arasinda oldugunun tespit edilebilmesi i¢cin LSD yontemi ile ikili

karsilastirmalar yapilmis ve sonuglari Tablo 8'de sunulmusgtur.

Tablo 7
Madde Giigliik Parametrelerine lliskin Tekrarll ANOVA Sonuglari

Kareler Kareler
Varyans Kaynag! Toplami Sd Ortalamasi F p Kismi n?
Model (Greenhouse-
Geisser) 4.777 4.41 1.08 4.02 .00* .04
Hata 117.63 436.36 27
*p<.05
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Tablo 8

Madde Giicliik Parametrelerine lliskin Ikili Karsilastirma Sonuclari

Alt Ortalama Cohen
Model Gruplar Farki SH p d
EA .10 .03 .00* 15
Ortiik EB .05 .02 .03* -.03
rtd
Regresyon EC -.01 .03 .84
KA .01 .03 .84
KB -.05 .02 .03* -.48
KC -.10 .03 .00* 31
Rasch iX .09 .03 .00* .15
asc :
Lojistik iz .00 .03 1.00
Test Modeli ix .00 03 97
iy -.05 .02 .02* -.45
jz -.09 .03 .00* A2
Ortuk Regresyon eaix .03 .03 30
Dogrusal Lojistik .
Test Modeli eciz .00 .03 97
kcjz -.03 .03 .35
*p<.05

Tablo 8’e gore Rasch analizi ile elde edilen madde gugluk ortalamasi ile ortik
regresyon analizinde EA, EB, KB ve KC alt gruplari i¢in kestirilen madde guclik
ortalamalari arasinda manidar bir fark oldugu sdylenebilir. Yine Rasch analizi ile
elde edilen madde guglukleri ortalamalarinin dogrusal lojistik test modelinde ix, iy,
Jy ve jz alt gruplarn icin kestirilen guc¢luk parametrelerinin ortalamalarindan
istatistiksel olarak farklilastigi gorulmektedir. Rasch modeli ile 6rtik regresyon
dogrusal lojistik test modelinden elde edilen gugluk parametreleri karsilastiriidiginda
ise higbir alt grup ortalamasinin Rasch model ortalamasindan manidar bir sekilde
farklilagmadigr gozlenmigtir. Ayrica manidar bulunan farklarin etki buyutklukleri
Cohen’in d katsayisi yardimi ile incelenmistir. Buna gbére Rasch modelden elde
edilen ortalama madde gug¢lugu ile ortiik regresyon modelinde KB ve KC alt gruplari
icin ve DLTM'’de jy alt grubu igin kestirilen ortalama guglik parametreleri arasindaki
farkin etki buyuklaga kucgiktur. Bu U¢ analiz diginda kalan tim manidar farklarin 0.2
standart sapmadan daha kiglk oldugu ve istatistiksel olarak 6nemsiz oldugu
stylenebilir (Cohen, 1988). Baska bir ifade ile bu farklar manidar bulunmus olsa dahi
pratikte bir anlam ifede etmeyebilir.

Sekil 6’da Rasch model ve ¢ AMTM’de alt gruplar icin kestirilen madde
gugluk parametrelerine iliskin RMSE degerleri gorulmektedir. Sekil 6’ya gore ortik

regresyon modelinde alt gruplar i¢in kestirilen madde guglukleri ile Rasch modelden
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kestirilen degerlerden elde edilen RMSE degerleri 0.23 ile 0.33 arasinda
degismektedir. Yine dogrusal lojistik test modeli ile Rasch modelden elde edilen
RMSE degerleri 0.24 ile 0.32 arasinda degerler almaktadir. Buna karsin ortuk
regresyon dogrusal lojistik test modelden elde edilen RMSE degerlerinin diger iki
modelden daha yuUksek olduklari gértilmektedir. Bu modelden elde edilen RMSE

degerleri 0.46 ile 0.54 arasinda degismektedir.
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Sekil 6. Madde gugliklerine iliskin ortalama RMSE degerleri

Sekil 6 incelendiginde ortlik regresyon ve dogrusal lojistik test modeli ile sekiz
alt grup icin kestirilen madde gugluk degerlerinin ortalamalarinin Rasch modelden
kestirilen degerlerin ortalamalarindan manidar bir bigcimde farklilasmasina karsin
RMSE degerlerinin ORDLTM’'den daha dusik oldugu gortilmektedir. Bu durumun
tekrarli ANOVA ile RMSE degerlerinin hesaplanma bigiminden kaynaklandigi
soylenebilir. RMSE degerlerinin hesaplanmasinda iki degerin karelerinin alinip
toplanmasi, negatif ve pozitif farklarin birbirini nétrlestirmesine engel olabilir.
Tekrarl ANOVA hesaplamalari ise grup ortalamalarina ve genel ortalama
arasindaki farkin karesine dayalidir. Bu durumda her bir 6lgimun ortalamasi ile tim
puanlarin genel ortalamalarinin yakin oldugu disunulebilir. Her ne kadar hicbir alt
grubu icin kestirilen glglik parametrelerin ortalamasi ile Rasch modelde kestirilen
degerlerin ortalamasi arasinda manidar bir fark bulunmasa da eslestiriimis madde

guiclUkleri arasinda en buyiik farklarin ORDLTM’den elde edildigi séylenebilir.
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ikinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin ikinci alt problemi olan “Ortiik regresyon, dogrusal lojistik test
modeli ve ortuk regresyon dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen yetenek
parametreleri, Rasch modeli ile elde edilen parametrelerden farklilagmakta midir?”
sorununa yonelik olarak kestirilen madde guclukleri ve madde cevap oruntileri ile
her katilimci icin beklenen sonsal dagilim (BSD) yetenek puanlari elde edilmistir.
Rasch modelden ve diger agiklayici madde tepki modellerinden elde edilen yetenek
puanlarinin karsilastiriimasi betimsel istatistikler, bagimh 6rneklemler igin t-testi,
RMSE degerleri ve korelasyon analizleri yardimi ile yapilmistir. Rasch model ve
diger ¢ AMTM’de her bir alt grup icin kestirilen yetenek puanlarina Tablo 9’da yer

verilmigtir.

Tablo 9

Madde Havuzundan Kestirilen Yetenek Puanlarina lliskin Betimsel istatistikler

Alt Havuz En En
Model Grup  Sayisi " %y 0,  Kiicik® Biyikg
Rasch Model Rasch 10 1440 .00 .96 -3.24 3.39 .01
EA 10 240 .02 .97 -2.96 2.84 .02
EB 10 240 -.01 .96 -3.30 3.28 .02
Ortilk Regresyon EC 10 240 -.01 .93 -3.12 3.06 .02
KA 10 240 .01 .94 -2.97 3.07 .02
KB 10 240 .02 .96 -3.03 3.34 .02
KC 10 240 -.02 .97 -2.89 2.87 .02
(¢ 10 240 .01 .94 -3.01 2.98 .02
iy 10 240 -.03 .95 -3.11 2.87 .02
Dogrusal Lojistik iz 10 240 .05 .97 -3.27 3.35 .02
Test Modeli X 10 240 .00 .94 -3.11 2.94 .02
iy 10 240 .00 .97 -2.91 3.34 .02
jz 10 240 -.02 .95 -2.89 2.84 .02
Ortilk Regresyon eaix 10 40 -.03 .99 -2.45 243 .05
Dogrusal Lojistik eciz 10 40 .05 .96 -2.52 2.74 .05
Test Modeli kcjz 10 40 -.01 1.02 -2.84 2.97 .05

Tablo 9’a gére Rasch modelden elde edilen ortalama yetenek puani 0 iken
en kucguk deger -3.24 ve en buyuk deger 3.39'dur. Buna karsin ortuk regresyon
analizinden elde edilen ortalama yetenek puanlari -0.02 ile 0.02 arasinda
degismektedir. Ornegin ortalama madde glicliginin -0.1 oldugu EA grubu igin
ortalama yetenek puani 0.02 iken, madde gui¢lik ortalamasinin 0.1 oldugu KC grubu
icin ise ortalama yetenek puani -0.02 olarak kestirilmigtir. Bu durumun dogal sonucu
olarak soru havuzlarinda ortalamaya kiyasla daha az zorlanan katilimcilarin daha

yuksek yetenek puani ortalamalarina, daha fazla zorlanan katilimcilarin ise daha
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diisiik yetenek puan ortalamasina sahip olduklari sdylenebilir. Ortiik regresyon
analizine benzer bir bicimde dogrusal lojistik test modelinde de yetenek puani

ortalamalari -0.03 ile 0.01 arasinda degismektedir.
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Sekil 7. Madde havuzunda alt gruplar igin kestirilen ortalama yetenek puanlari

Buna karsin Sekil 7°’de gortlebilecegi zere DLTM’de alt gruplar igin kestirilen
yetenek puanlarinin ortalamalarinin en kagugunun -0.03, en buyugunun ise 0.04
civarinda oldugu goérilmektedir. Ayrica, ortuk regresyon dogrusal lojistik test
modelde alt gruplar icin kestirilen ortalama yetenek puanlarinin -0.03 ile 0.05
arasinda degerler aldigi tespit edilmistir. Rasch modelden kestirilen yetenek puani
ortalamalarindan en fazla sapmanin ORDLTM'nin alt gruplari igin kestirilen yetenek

puanlarinda oldugu gorulmektedir.

Tablo 9'da ayrica Rasch modelinde yetenek puanlari igin ortalama standart
sapmanin 0.96 oldugu, ortuk regresyon analizde ortalama standart sapmalarin 0.93
ile 0.97 arasinda degerler aldigi, dogrusal lojistik test modelinde standart
sapmalarin 0.94 ve 0.97 arasinda degistigi ve ORDLTM’de ise 0.96 ve 1.02
arasinda oldugu gorulmektedir. Bu durumda, soru havuzlarinda kestirilen yetenek
puanlarinin alt gruplar arasinda ve alt gruplarin kendi icinde en fazla farklilastigi
modelin ORDLTM oldugu séylenebilir. Her G¢ AMTM’de madde giicliiklerinde
oldugu gibi yetenek puanlarinin ortalamasi da alt gruplar g6z ardi edildiginde, Rasch
modelin ortalamasina olduk¢a yakindir. Gruplar baz alindiginda ise madde
gugluklerinin bir sonucu olarak avantajli olan alt gruplarin, ortalamanin 0.02 logit

ustunde oldugu gorulmektedir.
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Sekil 8. Madde havuzlarindan kestirilen yetenek puanlarinin dagilimi

Alt gruplara ayirmaksizin tim katilimcilarin dort modelde kestirilen yetenek
puanlarinin dagihmi Sekil 8'de sunulmustur. Sekil 8 incelendiginde tim yetenek
puanlarinin her dort modelde de benzer bir sekilde normal dagilima sahip oldugu ve

ortalamalarinin 0 oldugu gorulmektedir.

Tablo 10
Madde Havuzlarinda Alt Gruplar icin Kestirilen Yetenek Puanlarina lliskin t-Testi
Sonuclari
Model Grﬁglar Xg orlizlfll(rlna t sd P COS °
EA .10 .10 197.06 2399 .00*  14.31
EB .05 .05 91.00 2399 .00*  6.18
. EC -.01 -.01 -13.10 2399 .00*  -1.07
Rasch-Ortuk Regresyon 01 01 1220 2399 .00 .87
KB -.04 -.04 -8.32 2399 .00*  -6.05
KC -.10 -.10 -194.81 2399 .00*  -14.36
iX .09 .09 189.03 2399 .00*  12.65
iy .04 .04 76.55 2399 .00* 552
Rasch-Dogrusal Lojistik iz .00 .00 3.00 2399 .00* 21
Test Modeli jx .00 .00 3.00 2399 .00* 21
iy -.05 -.05 -92.69 2399 .00*  -7.09
jz -.09 -.09 -178.81 2399 .00*  -13.38
Rasch-Ortilk Regresyon ~ €aix .19 .19 91.72 399 .00*  29.09
Dogrusal Lojistik Test eciz -.005 -.005 -3.01 399 .00* -.64
Modeli kcjz -.19 -.19 -11.34 399 .00*  -17.53

*p<.05

58



Tablo 10’da alt gruplar igin kestirilen yetenek puanlarinin ortalamasi ile Rasch
modelden elde edilen yetenek parametrelerinin ortalamasinin karsilastinidigi
bagimh orneklemler icin t-testi sonuglari sunulmustur. Tablo 10’da Ortuk regresyon
modelinde EA (t=197.06, p<.05), EB (t=91.00, p<.05), EC (t=-13.10, p<.05), KA
(t=12.20, p<.05), KB (t=-80.32, p<.05) ve KC (t=-194.81, p<.05) alt gruplari igin
kestirilen yetenek parametrelerinin ortalamalarinin Rasch modelden kestirilen
yetenek parametrelerinin ortalamasindan istatistiksel olarak manidar bir bi¢cimde
farkhlastigr gorulmektedir. Benzer bir sekilde DLTM’de ix (t=189.03, p<.05), iy
(t=76.55, p<.05), iz (t=3.00, p<.05), jx (t=3.00, p<.05), jy (t=-92.69, p<.05) ve jz (t=-
178.81, p<.05) alt gruplarinin yetenek ortalamalari da Rasch modelden kestirilen
yetenek puani ortalamalarindan farklilagmaktadir. Ortiik regresyon dogrusal lojistik
test modelinde ise eaix (t=91.72, p<.05), eciz (-3.01, p<.05) ve kcjz (t=-110.34,
p<.05) alt gruplar i¢in kestirilen yeteneklerin ortalamalari ile Rasch modelden elde
edilen degerler arasinda manidar bir fark tespit edilmistir. Manidar bulunan farklarin
etki bayuklUklerini incelendiginde Rasch modelden kestirilen yetenek puanlari ile
DLTM’de iz (d=0.21) ve jx (d=0.21) alt gruplar icin kestirilen yetenek puanlari
arasindaki manidar farka iliskin etki buyukligunin kiglk oldugu gortlmektedir.
Ayrica Rasch modele iliskin yetenek puanlari ortalamasi ile ORDLTM'de eciz alt
grubu icin kestirilen yetenek puani ortalamasi arasindaki manidar farka ait etki
blyUkligu orta duzeydedir (d=-0.64). Bunlarin disinda kalan tim manidar farklara

iligkin etki buyuklukleri yuksektir.

0.20 1
W 0.151
w)
= Model
o .
m *  Ortok Regresyon
% 0,104 = - Dodrusal Lojistik Test Model
T Ortilk Regresyon DLTM
=
@]

0.05 * *

- *

EA EB EC KA KB KC ix 1y 1z x |Jy Jz eaixecizkcz
Alt Gruplar

Sekil 9. Madde havuzlarinda kestirilen yetenek puanlarina iliskin ortalama RMSE

degerleri
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TUum madde havuzlarindan elde edilen yetenek puanlarina dayali ortalama
RMSE degerleri Sekil 9'da gortlmektedir. Sekil 9’a gore ortlik regresyon analizinde
en avantajli grup olan EA ve en dezavantajli grup olan KC igin kestirilen ortalama
RMSE degerlerinin 0.1, EB ve KB alt gruplari i¢cin 0.05 ve EC ve KA alt gruplari i¢in
yaklasik olarak 0.025 oldugu soylenebilir. Yine benzer bulgularin dogrusal lojistik
test modeli icin de gegerli oldugu gorulmektedir. Bu modelde ix alt grubu ile jz alt
grubu icin kestirilen ortalama RMSE degeri yaklagik olarak 0.1 olarak belirlenirken,
iy ve jy alt gruplari igin bu yaklagik 0.05 ve iz ve jx alt gruplar i¢in yaklagik olarak
0.025 olarak hesaplanmigtir. Madde gl¢glik parametrelerine ait RMSE degerlerinde
oldugu gibi yetenek parametresine iliskin en yliksek RMSE degerleri, ORDLTM’'den
elde edilmistir. Bu modelde eaix ve kcjz alt gruplari i¢in ortalama RMSE degeri
yaklasik olarak 0.2 olarak hesaplanmisken eciz alt grubu igin bu deger 0.03 olarak

bulunmustur.
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Sekil 10. Madde havuzlarinda kestirilen yetenek puanlarina iliskin korelasyon katsayilari
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Sekil 10’da Rasch modeli ve U¢ agiklayici madde tepki modelinden elde
edilen yetenek parametreleri arasindaki korelasyonun grafigi sunulmaktadir. Normal
dagihm gosteren yetenek puanlari ile gergeklestirilen Pearson korelasyonu analizi
sonucunda olusturulan korelasyon matrisi incelendiginde tUm modellerden elde
edilen yetenek puanlari arasinda ylksek dizeyde manidar, pozitif bir iliski oldugu

gorilmektedir.
Ucuincui Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin Gguncu alt problemi olan “Rasch, ortuk regresyon, dogrusal
lojistik test modeli ve ortlk regresyon dogrusal lojistik test modellerinin model-veri
uyumlari nasildir?” sorusuna iligkin olarak tim madde havuzlarinda hiyerarsik (i¢-
ice gecmis) olmayan modellerin karsilastiriimasinda kullanilan Akaike Bilgi Kriteri
(AIC), Bayes Bilgi Kriteri (BIC) ve Sapma Bilgi Kriterleri (DIC) elde edilmis ve

bulgular Tablo 11’de sunulmustur.

Tablo 11

Madde Havuzlarindaki Kestirimlere lliskin Model-veri Uyum Indeksleri

) n Madde En En
Indeks Model Havuzu Ortalama Kiguk Buyuk
Rasch 10 165791.8 163877 167721
AIC Ortiik Regresyon 10 163439.2 161649 166330
Dogrusal Lojistik Test Modeli 10 163562.0 161649 166330
Ortiik Regresyon DLTM 10 165425.0 163463 167497
Rasch 10 166789.4 164874 168719
BIC Ortilk Regresyon 10 164585.0 162795 167475
Dogrusal Lojistik Test Modeli 10 1647176 162674 166931
Ortiik Regresyon DLTM 10 167015.3 165054 169087
Rasch 10 165589.8 163675 167519
Sapma Ortiik Regresyon 10 163207.2 161417 166098
(Deviance)  pogrusal Lojistik Test Modeli 10 163328.0 161284 165541
Ortiik Regresyon DLTM 10 165103.0 163141 167175

Tablo 11’e gére 10 madde havuzundan elde edilen en kuguk ortalama AIC
degeri oOrtuk regresyon modelinden (163439.2) elde edilmigsken en yuksek AIC
degeri Rasch modelden (165791.8) elde edilmistir. Yine DLTM’de elde edilen AIC
degerinin (163562) 6rtuk regresyondan elde edilen dedere yakin oldugu; buna
karsin ORDLTM'de hesaplanan AIC degerinin (165425) Rasch modelle benzerlik

gosterdigi saptanmistir.
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AIC degerlerinde oldugu gibi BIC degerlerinde de en dusuk degerin elde
edildigi model ortik regresyon (164585) modeli olurken DLTM de bu deger
164717.6 olarak belirlenmistir. Buna karsin, ortalama BIC degeri Rasch modelde
166789.4, ORDLTM'de 167015.3 olarak tespit edilmistir. Sapma degerlerinde en
klguk deger yine ortlk regresyondan (163207.2) elde edilmigsken en DLTM’de bu
deger 163328’dir. En ylksek sapma degeri ise Rasch modelden (165589.8) elde
edilmistir. ORDLTM’de diger uyum indekslerinde oldugu gibi sapma degeri (165103)
de Rasch modele oldukga yakin kestirilmistir. Her ¢ uyum indeksinde de degerin
kicuk olmasi daha iyi uyum saglandigi anlamina gelmektedir. Bu durumda
hiyerarsik olmayan doért modelde model-veri uyumlari arasindaki farkin
manidarliginin belirlenmesi igin hipotez testleri (-2logLL degerleri ile x? testi)
yapllamamasina ragmen ortalama olarak madde havuzlarina en uygun modelin
ortiik regresyon oldugu soylenebilir. Ortlik regresyona benzer bir bicimde DLTM’nin
de en iyi ikinci model-veri uyumuna sahip oldugu; Rasch modelin ise en dusuk
uyumu gosterdigi belirlenmigtir. Tim modellerin madde havuzlarinin her birinde
Sekil 11'de

sunulmustur. Sekil 11’e gére tim madde havuzlarinda en yiksek model-veri uyumu

model-veri uyumu bakimindan nasil performans gosterdikleri
ortik regresyon veya DLTM ile saglanmigken, en dusik uyum AIC ve sapma

indeksine gore Rasch modelde; BIC indeksine gére ORDLTM’de gbzlenmistir.
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Sekil 11. Madde havuzu bazinda model-veri uyum indeksleri
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Dérdinci Alt Probleme iligskin Bulgular ve Yorumlar

Calismanin dérdincl alt problemi olan “Rasch, ortik regresyon, dogrusal
lojistik test modeli ve Ortuk regresyon dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen
parametreler ile iki farklh sonlandirma kuralina gore gergeklestiriien BBT
uygulamalarindan kestirilen yetenek parametreleri nasildir?” sorusuna yoénelik
olarak her bir modelden elde edilen madde ve ©nsel yetenek parametreleri
kullanilarak kesinlik ve mininfo sonlandirma kurallari dayali 10 donguden olugsan
post-hoc simulasyonlari gergeklestiriimistir. Her bir model igin gergeklestirilen
simUlasyonlardan elde edilen yetenek puanlarinin kargilastiriimasi, betimsel
istatistikler, yogunluk grafigi ve tekrarli tek yonli varyans analizi yardimi ile

gergeklestirilmistir.

Rasch modele dayali BBT simulasyonu. 10 ayri madde havuzunda Rasch
modelinden elde edilen parametreler ile 10 dongu olacak sekilde iki farkh
sonlandirma kuralina gore yapilan simulasyonlardan elde edilen yetenek

parametrelerine iliskin betimsel istatistikler Tablo 12’de sunulmustur.

Tablo 12
Rasch Model Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Kestirilen Yetenek

Puanlarina lliskin Betimsel Istatistikler

Sonlandirma Madde Ddngu En En

Kurali Havuzu Sayisi n Xg Og Kiglk 6 Blyuk 8 Carpiklik Basiklik

1 10 1440 -.01 .95 -3.24 2.91 .00 -.04

2 10 1440 .00 .94 -2.80 3.29 -.01 -.29

3 10 1440 .00 .89 -3.02 2.94 -.01 .23

4 10 1440 .00 .95 -3.18 2.90 -11 -.20

Kesinlik 5 10 1440 .00 91 -2.72 3.21 -.07 .02

(Precision) 6 10 1440 .00 91 -3.10 3.28 .00 A2

7 10 1440 .00 91 -2.77 2.85 .02 -12

8 10 1440 .00 91 -2.72 2.68 .02 -.28

9 10 1440 .00 .95 -2.89 3.22 .05 -.07

10 10 1440 -.01 .94 -2.95 3.05 -.01 -.03

1 10 1440 .00 .95 -2.64 2.46 .00 -.39

2 10 1440 .00 .95 -2.24 2.39 -.02 -.56

3 10 1440 .00 .90 -2.44 2.43 .02 -.25

4 10 1440 .00 .95 -2.37 2.16 -.06 -.59

mininfo 5 10 1440 .01 91 -2.33 2.40 -.06 -41

6 10 1440 .00 91 -2.21 2.43 -.06 -.40

7 10 1440 .00 .92 -2.32 2.28 .03 -.33

8 10 1440 .00 .93 -2.41 2.30 .04 -.48

9 10 1440 .00 .95 -2.41 2.29 .08 -.46

10 10 1440 -.01 .94 -2.43 2.33 -.01 -42
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Tablo 12’ye gore her iki sonlandirma kuralinda da iki madde havuzu digindaki
tum havuzlardan kestirilen ortalama yetenek 0’a esittir. Kesinlik sonlandirma
kuralinda birinci ve onuncu madde havuzunda kestirilen ortalama yetenek -0.01
iken, mininfo sonlandirma kuralinda besinci madde havuzu icin kestirilen ortalama
yetenek 0.01, onuncu madde havuzu icin bu deger -0.01°dir. Her iki sonlandirma
kuralinda da kestirilen standart sapmalar yakin olmakla birlikte, kesinlik sonlandirma
kurali icin standart sapmalar 0.89 ile 0.95 arasinda degisirken mininfo i¢in sapmalar

0.90 ve 0.95 arasinda deg@erler almaktadir.

[ ] Rasch [[] Kesinlik [_] Mininfo

Rasch Kesinlik Minlnfo

Y ogunluk

1 I 1 1 I 1 1 | 1
-2 0 2 -2 0 2 -2 0 2
Yetenek

Sekil 12. Rasch model parametrelerine dayali BBT simulasyonlarinda kestirilen

yetenek puanlarinin dagilimi

Madde havuzlari géz oninde bulundurulmadiginda ise Sekil 12'deki
yogunluk grafiginde gorulebilecedi Uzere her iki sonlandirma kural ile kestirilen
ortalama yetenek 0 iken standart sapma 0.93 olarak tespit edilmistir. Ancak kesinlik
sonlandirma kurali (-3.24, 3.29) ile Rasch modelden (-3.24, 3.39) elde edilen en
klguk ve en blyuk yetenek puanlari birbirine oldukga yakinken, mininfo kuralindan
kestirilen bu degerler -2.64 ve 2.46’dir. Buna bagli olarak kesinlik sonlandirma kurall
ile elde edilen yetenek parametrelerinin dagiliminin Rasch modele benzer oldugu

soylenehbilir.
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Tablo 13
Rasch Model Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Kestirilen Yetenek

Puanlarina lliskin Tekrarll ANOVA Sonuglari

Kareler Kareler
Varyans Kaynagi Toplami Sd Ortalamasi F p
Model (Greenhouse-Geisser) .00 1.74 .00 1.47 .23
Hata 4.26 2499.75 .00

Tablo 13’'te tim madde havuzundan Rasch model ile elde edilen yetenek
parametreleri ile BBT simulasyonlarindan elde edilen ortalama yetenek puanlarinin
kargilastiriimasi igin gergeklestirilen tekrarli ANOVA sonuglari sunulmustur. Analiz
sonucunda Mauchly kuresellik testinin  manidar oldugu (w=0.85, p<.05)
belirlendiginden Greenhouse-Geisser yontemi ile yapilan dizeltiimis parametreler
kullaniimistir. Tablo 13’e gére Rasch modelden elde edilen 6nsel yetenek puanlari
ortalamasi ile bu modelden elde edilen parametrelerle kesinlik ve mininfo
sonlandirma kuralina gore yapilan BBT simulasyonlarindan elde edilen ortalama
yetenek puanlari arasinda manidar bir fark gézlenmemektedir (F1.7, 24998, p>.05).
Baska bir ifade ile her iki sonlandirma kuralina gére yapilan similasyonlarda elde
edilen ortalama yetenek puanlari ile Rasch modelden elde edilen yetenek
puanlarinin ortalamasi istatistiksel olarak esittir. Tekrarli tek yonli varyans
analizinde eslestiriimis bireysel puanlar arasinda manidar duzeyde fark
gozlenmemesi BBT simulasyonlarinin daha az madde ile madde havuzunda
kestirilen ortalama yetenek puanina yakin kestirimler yapabildigi seklinde

yorumlanabilir.

Sekil 13’te Rasch modeli ile madde havuzlarindan kestirilen yetenek puani
ile BBT simulasyonlarinda kestirilen yetenek puanlari arasindaki korelasyonlar
gorilmektedir. Sekil 13 incelendiginde Rasch modelden elde edilen yetenek
puanlari ile her iki sonlandirma kuralina gore yapilan BBT uygulamalarindan elde
edilen yetenek puanlari yuksek iligkili gikmigtir. Hem yetenek puanlari ortalamasi
arasinda manidar fark bulunmamasi hem de yuksek duzeyde pozitif iligki
g6zlenmesi BBT sonlandirma kurallarinin yakin dizeyde kestirimler sagladigi

seklinde yorumlanabilir.
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Sekil 13. Rasch model parametrelerine dayali BBT simulasyonlarinda kestirilen yetenek puanlarina iliskin korelasyon katsayilari
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Ortiik regresyon modeline dayali BBT simiilasyonu. Ortiik regresyon
modelinden elde edilen madde ve birey parametrelerinin kullanildigi iki sonlandirma
kuralina gore 10 dongude gerceklestirilen post-hoc simulasyonlari sonucunda elde
edilen beklenen sonsal dagilim (BSD) puanlarina iligkin betimsel istatistikler Tablo
14’ te sunulmustur. Tablo 14’ te kesinlik sonlandirma kuralina gére birinci ve onuncu
madde havuzu igin ortalama yetenek puani -0.01 olarak kestiriimisken diger madde
havuzlar igin bu deger 0 olarak hesaplanmistir. Benzer bir bicimde mininfo
sonlandirma kurali igin de her iki sonlandirma kuralina gore yapilan simulasyonlarda
birinci ve onuncu madde havuzu disindaki tum madde havuzlar i¢in ortalama
yetenek puani O olarak kestiriimisken bu iki madde havuzu igin -0.01 ve besginci
madde havuzu icin 0.01 olarak tespit edilmistir. Her iki sonlandirma kuralinda
kestirilen ortalama yetenegin yaninda standart sapmalarin da oldukga yakin oldugu
belirlenmistir. Kesinlik sonlandirma kurali i¢in standart sapma, 0.92-0.96 araliginda

degerler alirken, mininfo kuralinda 0.91-0.96 araliginda degismektedir.

Tablo 14
OR Modeli Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Kestirilen Yetenek

Puanlarina iliskin Betimsel Istatistikler

Sonlandirma Madde Déngi En En

Kurali Havuzu Sayisi n Xg Og Kicik 6 Blyuk 8 Carpikhk Basiklik

1 10 1440 -.01 .96 -3.28 2.95 .00 -.05

2 10 1440 .00 .95 -2.91 3.27 -.01 -.32

3 10 1440 .00 .92 -3.00 3.01 -.03 .19

4 10 1440 .00 97 -3.24 2.93 -11 -.19

Kesinlik 5 10 1440 .00 .92 -2.74 3.24 -.07 .00

(Precision) 6 10 1440 .00 .93 -3.09 3.33 .03 12

7 10 1440 .00 .92 -2.87 2.81 .03 -.13

8 10 1440 .00 .93 -2.68 2.69 .02 -.30

9 10 1440 .00 .96 -2.99 3.28 .05 -.07

10 10 1440 -.01 .96 -2.92 3.09 -.02 -.06

1 10 1440 -.01 .96 -2.61 2.52 .00 -.36

2 10 1440 .00 .95 -2.58 2.44 -.02 -.55

3 10 1440 .00 91 -2.57 2.47 .00 -.21

4 10 1440 .00 .96 -2.35 2.18 -.07 -.58

mininfo 5 10 1440 .01 .92 -2.36 2.39 -.05 -41

6 10 1440 .00 .92 -2.47 2.46 -.03 -.36

7 10 1440 .00 .93 -2.34 2.33 .02 -.33

8 10 1440 .00 .94 -2.44 2.43 .01 -.48

9 10 1440 .00 .95 -2.42 2.30 .07 -.44

10 10 1440 -.01 .95 -2.45 2.34 -.02 -.42
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Tablo 15
OR Modeli Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Kestirilen Yetenek

Puanlarina lliskin Tekrarll ANOVA Sonuglari

Kareler Kareler
Varyans Kaynagi Toplami Sd Ortalamasi F p
Model (Greenhouse-Geisser) .00 1.97 .00 .53 .58
Hata 9.83 2836.84 .00

Tablo 15’te alt gruplar g6z énidnde bulundurulmadan tim katilimcilara ait
Rasch ve o6rtik regresyon modellerinden elde edilen 6nsel yetenek puanlari (Rasch
modele ait onsel yetenek puanlari referans puan olarak kullaniimistir) ile iki farkh
sonlandirma kuralina gore gerceklestirilen post-hoc simuilasyonlarindan kestirilen
yetenek puanlarinin ortalamasina iligkin tekrarli ANOVA sonuglari sunulmustur.
Mauchly kuresellik testinin manidar bulunmasindan (w= 0.46, p<.05) dolayi
Greenhouse-Geisser yontemi ile dizeltilmis parametrelerden yararlaniimistir. Buna
g6re Rasch model ve OR modelinden elde edilen ortalama yetenek puanlari ve
kesinlik ve mininfo sonlandirma kuralina goére gercgeklestiriien post-hoc
simulasyonlarindan elde edilen yetenek puanlari ortalamasi arasinda manidar bir
fark gozlenmemektedir (F1.97, 2836.84=0.53, p>.05).

Sekil 14’te alt gruplar baz alindiginda madde havuzlarindan ve BBT
simUlasyonlarinda elde edilen yetenek puanlarinin dagihimi gérilmektedir. Sekil 14
incelendigine 6zellikle EA alt grubu icin Rasch modelde kestirilen ortalama yetenek
puaninin ortuk regresyon modeli ile kestirilen ortalama yetenek puanindan yuksek
oldugu gorulmektedir. KC alt grubu igin Rasch modelde kestirilen ortalama yetenek
puanin ise Ortuk regresyonda kestirilen ortalama yetenekten kuguk oldugu

g6zlenmektedir.
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Sekil 14. Ortiik regresyon parametrelerine dayali BBT simiilasyonlarinda kestirilen yetenek puanlarinin dagihmi
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Tablo 16
OR Modeli Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Alt Gruplar Igin
Kestirilen Yetenek Puanlarina lliskin Tekrarll ANOVA Sonuglari

Varyans Kareler Kareler -
o S p Kismin
Alt Grup Kaynagi Toplami Ortalamasi
EA Model (Greenhouse-Geisser) 1.68 1.58 1.07 407.02 .00* .63
Hata .99 376.45 .00
EB Model (Greenhouse-Geisser) .35 1.62 21 85.46 .00* .26
Hata 97 386.16 .00
EC Model (Greenhouse-Geisser) .00 1.55 .00 1.01 .35
Hata .95 369.57 .00
KA Model (Greenhouse-Geisser) .01 1.47 .01 3.29 .05* .01
Hata 1.02 35.83 .00
KB Model (Greenhouse-Geisser) .33 1.61 .21 88.61 .00* 27
Hata .89 384.39 .00
KC Model (Greenhouse-Geisser) 1.67 1.57 1.06 41.68 .00* .63
Hata .97 375.14 .00
*p<.05

Alt gruplar dikkate alindiginda Rasch ve ortik regresyon modelinden
kestirilen onsel yetenek puanlari ile BBT simulasyonlarindan elde edilen yetenek
puanlarinin ortalamalari tekrarli ANOVA ile karsilastiriimis ve bulgular Tablo 16’da
sunulmustur. Tablo 16’da EC alt grubu (Fui.ss, 369.57=1.01, p>.05) digindaki tim alt
gruplarda manidar bir fark oldugu tespit edilmistir. Etki bayuklUkleri incelendiginde
manidar farkin tespit edildigi gruplardan KA igin kiiguk etki blyUtkItgu belirlenmisken
diger alt gruplarda etki buyuklaga buyuktir. Tekrarll ANOVA ile tespit edilen manidar
farkin hangi alt grup puan ortalamalari arasinda oldugu LSD ikili karsilagstirma
yontemi ile incelenmistir. ikili karsilastirmada elde edilen manidarlik diizeyleri ve
Cohen'in etki buyuklikleri Sekil 15’teki kutu grafiklerinde sunulmustur. Sekil 15°te
sunulan manidarlik dizeyleri incelendiginde EC disindaki tum alt gruplarda, Rasch
modelden kestirilen 6nsel yetenek puanlari ortalamalarinin kesinlik ve mininfo
sonlandirma kurali ile BBT simulasyonlarindan elde edilen yetenek puanlari

ortalamalarindan manidar bir bigimde farkhlastigi gériimektedir.
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Sekil 15. OR modeli parametrelerine dayali BBT similasyonlarinda alt gruplar igin kestirilen yetenek puanlarina iligkin ikili
kargilagtirma analizi
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Sekil 15'te ayrica ortik regresyon modelinden elde edilen 6nsel yetenek
puanlari ortalamasinin higbir alt grupta kesinlik sonlandirma kurali ile kestirilen
yetenek puanlar ortalamalarindan manidar bir bicimde farklilagsmadigi
gorilmektedir. ki sonlandirma kuralina gére gerceklestirilen similasyonlarda
kestirilen yetenek puanlari ortalamalarda ise EA disindaki higbir alt grupta manidar
farkhlik géstermemektedir. Bu manidar farklihga iliskin etki buydkliga (d=0.14)
incelendiginde farkin pratikte anlamli olmadigi sdylenebilir. Bu durumda madde
havuzlarinda alt gruplar baz alindiginda Rasch model ile ortiik regresyon yetenek
puanlari arasindaki fark BBT simulasyonlarinda da go6zlenmigtir. Ayrica her iki
sonlandirma kuralinin da alt gruplar goz onunde bulundurulmasina ragmen ortuk
regresyona iliskin onsel yetenek puanlarina yakin kestirimler yaptigi belirlenmistir.
Ortlk  regresyon modelinin  parametreleri  kullanilarak  yapilan  BBT
uygulamalarindan elde edilen yetenek puanlari ile madde havuzlarindan elde edilen
yetenek puanlari arasindaki iliski Sekil 16’da sunulmustur. Rasch modelde oldugu
gibi bu modelde de simulasyondan elde edilen yetenek puanlari ile 6nsel yetenek

puanlari arasinda yuksek duzeyde manidar iligki vardir.
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Sekil 16. OR modeli parametrelerine dayali BBT simiilasyonlarinda alt gruplar icin kestirilen yetenek puanlarina iligkin korelasyon

katsayilari
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DLTM igin BBT simiulasyonlari. Dogrusal lojistik test modelinde (DLTM)

kestirilen yetenek puanlari ve cevap oruntlleri ile iki farkh sonlandirma kuralina

dayall olarak 10 dongude gercgeklestirilen post-hoc similasyonundan elde edilen

yetenek puanlarina iligkin betimsel istatistikler Tablo 17°de gorilmektedir.

Tablo 17

DLTM Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Kestirilen Yetenek

Puanlarina lliskin Betimsel Istatistikler

n

Madde

Sonlandirma Kurali  Havuzu X Ss En Kicik En Biyik Carpikhk Basiklik
1 -.01 .96 -3.25 3.00 .01 -.06
2 .00 .95 -2.76 3.32 -.01 -.33
3 .01 .91 -3.08 2.92 .01 19
4 .00 .97 -3.22 2.88 -11 -21

Kesinlik (Precision) 5 .00 .92 -2.68 3.20 -.08 -.04
6 .00 .93 -3.15 3.33 .00 .08
7 .00 .93 -2.79 2.82 .03 -.13
8 .00 .93 -2.67 2.82 .03 -.29
9 .00 .96 -2.96 3.25 .05 -.10
10 -.01 .96 -2.92 3.10 .01 -.04
1 -.01 .95 -2.62 251 .00 -.38
2 .00 .95 -2.23 2.39 -.03 -.55
3 .00 .90 -2.46 2.45 .01 -.24
4 .00 .96 -2.41 2.29 -.06 -.57

Mininfo 5 .00 .92 -2.38 2.40 -.06 -41
6 .00 .93 -3.15 3.33 .01 .08
7 .00 .93 -2.35 2.46 .01 -.33
8 .00 .94 -2.42 2.38 .03 -.48
9 .00 .95 -2.42 2.30 .08 -.45
10 -.01 .95 -2.45 2.34 -.02 -.39

Tablo 17’ye gore her iki sonlandirma kuralinda da birinci ve onuncu madde

havuzu digindaki madde havuzlarinda kestirilen yetenek parametresi ortalamasi

0’dir. Yine her iki sonlandirma kurali igin de birinci ve onuncu madde havuzlari igin

kestirilen ortalama yetenek puani -0.1’dir. Benzer bir bicimde yetenek puanlarina

iliskin standart sapmalarin da oldukg¢a yakin oldugu gbzlenmektedir. Buna gore

kesinlik sonlandirma kuralinda standart sapma degerleri 0.91 ile 0.97 arasinda

degismekteyken mininfo sonlandirma kuralinda 0.90 ile 0.95 arasinda degerler

almaktadir. Ayrica kesinlik sonlandirma kuralina gore kestirilen en kiglk ve en
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blyuk yetenek puanlarina iligkin ranjin, mininfo sonlandirma kuralina gére daha

genis oldugu saptanmigtir.

Alt gruplar goz ardi edildiginde Rasch ve dogrusal lojistik test modelden
kestirilen dnsel yetenek puanlari ortalamalari ve DLTM parametreleri kullanilarak iki
sonlandirma kuralina gore yapilan BBT simulasyonlarindan elde edilen yetenek
puanlari ortalamalari tekrarli tek yonli ANOVA yardimi ile kargilastirimis ve

sonuglari Tablo 18’de sunulmustur.

Tablo 18
DLTM Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Kestirilen Yetenek

Puanlarina lliskin Tekrarll ANOVA Sonuglari

Kareler Kareler
Varyans Kaynagi Toplami Sd Ortalamasi F p
Model (Greenhouse-Geisser) .00 1.86 .00 .25 .76
Hata 9.00 2678.26 .00

Mauchly kuresellik testinin manidar bulunmasi (w=0.4, p<.05) Uzerinde
Greenhouse-Geisser dulzeltmesine dayali parametrelerin  kullanildigi  analiz
sonucunda ortalama yetenek puanlari arasinda manidar bir farklihk olmadigi (F1.ss,
2678.26=0.25, p>.05) belirlenmigtir. Alt gruplar dikkate alindiginda tim madde
havuzlarinda elde edilen yetenek puanlarinin ve post-hoc simuilasyonlarindan

kestirilen yetenek parametrelerinin dagilimi Sekil 17°de sunulmustur.
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Sekil 17°de tim alt gruplarda batin modellerde benzer dagilimlar gézlenirken
ix ve iy alt gruplarinda yetenek parametrelerinin ortalamasinin DLTM modele ait
onsel yetenek puanlarindan ve her iki sonlandirma kurali ile gerceklesen
simulasyondan elde edilen yetenek parametrelerinden yuksek oldugu
gorulmektedir. jy ve jz alt gruplarinda ise Rasch modele iliskin puan ortalamalarinin
daha kuguk oldugu saptanmistir. Bu durumda ix madde grubunu alan katilimcilarin
Rasch modele gore daha ylksek yetenek ortalamasina sahip olmasi bu grubun
sahip oldugu haksiz avantajin kontrol altinda tutulmamasindan kaynaklamaktadir.
Yine dezavantajli jz alt grubunun DLTM modelde daha yuksek yetenek puani
ortalamasina sahip olmasi modelde bu grubun madde o6zelliklerinden kaynakli
dezavantajinin kontrol altinda tutulmasi ile mimkdn olmustur. Sekil 17'de
g6zlemlenen bu durumun istatistiksel olarak manidar olup olmadigi tekrarl tek yonlu

varyans analizi ile incelenmis ve sonuglari Tablo 19'da sunulmustur.

Tablo 19
DLTM Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Alt Gruplar igin Kestirilen
Yetenek Puanlarina lliskin Tekrarli ANOVA Sonuglari

Alt Varyans Kareler Kareler Kismi
Grup Kaynagi Toplami Sd Ortalamasi E p n?
. Model (Greenhouse-Geisser) 1.67 1.43 1.17 435.87 .00* .65
X Hata .92 342.64 .00
ly Model (Greenhouse-Geisser) .29 161 .18 81.40 .00 .25
Hata .85 383.94 .00
i Model (Greenhouse-Geisser) .01 1.40 .00 147 .23
Hata .88 335.65 .00
ix Model (Greenhouse-Geisser) .00 1.47 .00 .24 72
Hata .80 351.78 .00
. Model (Greenhouse-Geisser) 41 1.54 .26 114.82 .00 .32
i Hata .85 369.20 .00
. Model (Greenhouse-Geisser) 1.43 1.43 1.00 376.58 .00+ .61
)z Hata .90 341.92 .00
*p<.05

Tum alt gruplara iligkin tekrarli varyans analizlerinde Mauchly kuresellik
testinin manidar bulunmasindan dolayr Greenhouse-Geisser dizeltmesine dayali
parametreler kullanilmigtir. Buna gore iz ve jx alt gruplari haricinde tim alt gruplarda
en az bir yetenek puani ortalamasi manidar bir bigimde farklilagmaktadir. Manidar
fark bulunan alt gruplarin tamaminda farka iligkin etki buyuklugu ylksektir. Referans

puan olan Rasch modele ait 6nsel yetenek puani ortalamasi, DL TM’ye ait 6nsel
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yetenek puani ortalamasi ve DLTM parametreleri kullanilarak gerceklestiriien BBT
similasyonlarindan elde edilen yetenek puani ortalamasi LSD ikili karsilastirma
yontemi ile Kkarsilastinimigtir. Bu karsilagtirmaya ait bulgular Sekil 18'de

sunulmustur.
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Sekil 18. DLTM parametrelerine dayali BBT simulasyonlarinda alt gruplar icin kestirilen yetenek puanlarina iligkin ikili kargilastirma

analizi
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LSD testine iliskin manidarlik dizeylerinin goéruldagu Sekil 18 incelendiginde
iz ve jx alt grubu digindaki tum alt gruplarda, Rasch modelde kestirilen 6nsel yetenek
puan ortalamalari her iki sonlandirma kuraliyla gergeklestiriien BBT
simulasyonlarindan kestirilen yetenek puanlari ortalamasindan manidar bir bigimde
farkhlastigi gorulmektedir. Ayrica bu alt gruplar digindaki tim alt gruplarda bu
manidar farklara iligkin etki bayuklukleri orta diizeyde veya biyuktir. Buna karsin,
DLTM’nin oOnsel yetenek puan ortalamasi ile her iki sonlandirma kurali ile
gergeklestirilen BBT simulasyonlarindan elde edilen yetenek puan ortalamalari
higbir alt grupta manidar farklihk géstermemektedir. Yine benzer bir bicimde iki
sonlandirma kurallarina gére kestirilen puan ortalamalarinin farklilastigi hicbir alt
grup yoktur. Alt gruplar dikkate alindiginda Rasch modelde madde havuzundan elde
edilen yetenek puan ortalamalari ile DLTM Onsel yetenek puanlari arasindaki farklin
post-hoc simUlasyonlarinda da goézlendigi séylenebilir. Bu durum OR modelde
oldugu gibi her iki sonlandirma kuralinin da alt gruplardaki farklilasmayi yansimada
basarili oldugu seklinde yorumlanabilir. $Sekil 19°da bu sonlandirma kurallari ile
DLTM parametrelerinin kullanildigi simulasyonlardan elde edilen yetenek puanlari
arasindaki iligki gorilmektedir. Sekilde yine diger modellerde oldugu gibi tim

yetenek puanlari arasinda yuksek dizeyde pozitif iliski oldugu gézlenmektedir.
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Sekil 19. DLTM parametrelerine dayali BBT simulasyonlarinda kestirilen yetenek puanlarina iligskin korelasyon katsayilari
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ORDLTM igin BBT simiilasyonlari. Ortiik regresyon dogrusal lojistik test

modeline (ORDLTM) ait 6nsel madde ve yetenek parametreleri ve cevap

oruntulerinin kullanildigr iki farkh sonlandirma kuralina dayal olarak 10 dongu

olacak sekilde gergeklestirilen post-hoc simulasyonlarindan kestirilen yetenek

parametrelerine ait betimsel istatistikler Tablo 20’de sunulmustur. Tablo 20’de her

iki sonlandirma kuralinda da kestirilen yetenek puanlarinin ortalamasinin tum

madde havuzlarinda 0’a yakin oldugu goérulmektedir. Madde havuzu bazinda

kargilasgtinldiginda ise sadece dordunclu ve sekizinci

madde havuzlarinda

simulasyonlarda kestirilen yetenek parametrelerinin ortalamalari 0.01 birimlik

farkhlik gostermektedir.

Tablo 20

ORDLTM Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Kestirilen Yetenek

Puanlarina lliskin Betimsel istatistikler

Sonlandirma Madde En En

Kural Havuzu n Xg oy Kiuclik 8 Blyuk 8 Carpiklik Basiklik
1 14400 -.01 .95 -3.23 2.92 .00 -.04
2 14400 .00 .94 -2.80 3.29 -.02 -.30
3 14400 -.01 .97 -3.08 2.96 -.01 -.14
4 14400 .03 1.04 -3.21 2.98 -.09 -43

Kesinlik 5 14400 .01 .99 -2.76 3.25 -.08 -.34

(Precision) 6 14400 .01 .99 -3.12 3.35 .01 -.23
7 14400 .00 1.01 -2.80 2.93 .05 -.48
8 14400 -.03 1.01 -2.81 2.68 -.02 -.56
9 14400 .00 1.02 -2.90 3.27 A1 -.32
10 14400 .00 1.02 -3.02 3.13 .03 -.31
1 14400 -.01 .95 -2.64 2.45 .00 -.40
2 14400 .00 .95 -2.37 2.38 -.02 -.55
3 14400 -.01 .99 -2.60 2.46 -.02 -.40
4 14400 .04 1.07 -2.50 2.28 -.06 -.62

Mininfo 5 14400 .01 1.02 -2.38 2.38 -.06 -.62
6 14400 .01 1.00 -2.36 2.96 -.01 -.56
7 14400 .00 1.03 -2.35 2.63 .06 -.57
8 14400 -.04 1.03 -2.48 2.37 -.04 -.66
9 14400 .00 1.02 -2.43 2.34 14 -.58
10 14400 .00 1.03 -2.48 2.87 .06 -.50

Alt gruplar goéz ardi edildiginde Rasch ve ORDLTM’den kestirilen onsel

yetenek puanlari ortalamalari

ve ORDLTM parametreleri

kullanilarak

iKi

sonlandirma kuralina gore yapilan BBT simulasyonlarindan elde edilen yetenek
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puanlari ortalamalari tekrarli tek yonli ANOVA yardimi ile karsilastiriimis ve
sonuglari Tablo 21’de sunulmustur. Mauchly kiresellik testinin manidar bulunmasi
(w=0.45, p<.05) uzerinde Greenhouse-Geisser duzeltmesine dayall parametrelerin
kullanildigi analiz sonucunda ortalama yetenek puanlari arasinda manidar bir fark

olmadigi tespit edilmistir (Fi.91, 275.94=0.06, p>.05).

Tablo 21
ORDLTM Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Kestirilen Yetenek
Puanlarina lliskin Tekrarll ANOVA Sonuglari

Kareler Kareler
Varyans Kaynagi Toplami Sd Ortalamasi F p
Model (Greenhouse-Geisser) 00 191 .00 .06 94
Hata 8.49 275.94 .00

Yetenek parametrelerinin ORDLTM'ye iliskin alt gruplardaki dagilimi Sekil
20'de sunulmustur. Sekil 20 incelendiginde alt gruplar géz ardi edildiginde
ortalamalar arasinda fark belirlenememisse de alt gruplar dikkate alindiginda
Ozellikle Rasch modele ait Onsel yetenek puanlari ortalamasinin diger
ortalamalardan farklilastigi gértlmektedir. Bu farklihgin eaix ve kcjz alt gruplarina
ait bireyler igin Rasch ve ortuk regresyon DLTM’ye iliskin 6nsel yetenek puanlarinda
gbzlenmesine ragmen simulasyonlardan kestirilen yetenek puani ortalamalarinin
farkhlik gosterip gostermedigi hipotez testi yardimi ile test edilmis ve sonuglari Tablo
22'de sunulmustur. Tum alt gruplarda Mauchly kiresellik testinin manidar
bulunmasi sonucunda Greenhouse-Geisser diuzeltmesi ile ortaya ¢ikan sonuglar
dikkate alinmigtir. Buna gore ECiz alt grubu disindaki iki alt grupta en az bir yetenek
puani ortalamasi digerlerinden manidar bir sekilde farlilasmaktadir. Ayrica bu
manidar farka iligkin etki blyukliklerinin biylk oldugu (n? = 0.75,n% = 0.82)

soylenehbilir.
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Tablo 22
ORDLTM Parametrelerine Dayali BBT Simiilasyonlarinda Alt Gruplar igin
Kestirilen Yetenek Puanlarina lliskin Tekrarli ANOVA Sonuglari

Alt Varyans Kareler Kareler Kismi

Grup Kaynagi Toplami Sd  Ortalamasi F p n?

EAix Model (Greenhouse-Geisser) .76 1.17 .65 119.17 .00* .75
Hata .25 45.49 .01

ECiz Model (Greenhouse-Geisser) .01 1.30 .01 150 .23
Hata .20 5.65 .00

KCjz Model (Greenhouse-Geisser) 77 1.35 .57 173.31 .00* .82
Hata 17 52.51 .00

*p<.05
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Sekil 20. ORDLTM parametrelerine dayali BBT simtilasyonlarinda kestirilen yetenek puanlarinin dagilimi
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Tekrarlil ANOVA'da yetenek puanlari ortalamalari arasindaki manidar farkin
hangi puan ¢iftleri arasinda oldugunu belirlemek igin yapilan ikili karsilastirma analiz
sonuglari Sekil 21'de kutu grafikleri yardimi ile sunulmustur. $Sekle 21’e gore Rasch
modelde kestirilen onsel yetenek puanlari ortalamasi, ECiz disindaki iki alt grupta
da BBT simulasyonlarindan kestirilen yetenek puan ortalamalarindan manidar bir
bicimde farklilasmaktadir. ORDLTM’'ye ait Onsel yetenek parametrelerinin
ortalamasi ise EAix ve KCjz alt gruplarinda her iki sonlandirma kuralina gore yapilan
post-hoc simulasyon ortalamalarindan farklilasmaktadir. Yine iki sonlandirma
kuralina gore vyapilan simulasyondan elde edilen yetenek parametrelerinin
ortalamasi EAix ve KCjz alt gruplan igin farklilasmazken, ECiz alt grubunda
farkhlasmaktadir. Manidar oldugu tespit edilen bu farka iliskin etki baytkligu (d =

0.48) incelendiginde, farkin orta dizeyde etki blyukligine sahip gorilmektedir.

Sekil 21°de betimlenen bulgulara dayali olarak ORDLTM’den kestirilen 6nsel
yetenek puanlari ile BBT kestirimlerinin ortalamasinin yakin ¢ikmasi beklenirken her
iki sonlandirma kuralinda da ortalamalar arasinda fark oldugu goériimustir. Bu
durumun model-veri uyumu bakimindan daha kot uyum gosteren ORDLTM’nin
onsel yetenek puanlarinin kestiriminde yuksek hatalara sebep olmasindan
kaynaklandigi soylenebilir. Veya her iki sonlandirma kuralinin bu modelde diger
modellere gbre daha duslUk basari gosterdigi soOylenebilir. $ekil 22’de BBT
similasyonlari ile Rasch ve ORDLTM'ye iligkin 6nsel yetenek puanlari arasindaki
korelasyon matrisi gorulmektedir. Korelasyon matrisine goére tim kestirimler

arasinda pozitif ve ylksek duzeyde iligki vardir.
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Sekil 21. ORDLTM parametrelerine dayall BBT simiilasyonlarinda alt gruplar igin kestirilen yetenek puanlarina iligkin ikili kargilagtirma

analizi
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Sekil 22. ORDLTM parametrelerine dayali BBT simiilasyonlarinda kestirilen yetenek puanlarina iligkin korelasyon katsayilari
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Besinci Alt Probleme iliskin Bulgular ve Yorumlar

“‘Arastirmanin besinci alt problemi olan “Rasch, ortik regresyon, dogrusal
lojistik test modeli ve Ortuk regresyon dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen
parametreler ile iki farklh sonlandirma kuralina gore gergeklestiriien BBT
uygulamalarinda kullanilan ortalama madde sayisi nasildir?” sorusuna iligkin olarak
tim madde havuzlarinda ve tum dongulerde kullanilan madde sayilarina ait
betimsel istatistikler Tablo 23’te sunulmustur. Tablo 23’e gore her dort modelde de
kesinlik sonlandirma kuralina gore yapilan simulasyonlarda kullanilan ortalama
madde sayisi 47’ye yakin iken mininfo sonlandirma kuralina gére yapilan
simuUlasyonlarda bu deger en az 39.47 iken en fazla 42.22°dir. Yine tim modellerde
kesinlik sonlandirma kuralinin kullanildigi simulasyonlarda en az 42 madde
kullaniimigken en fazla 100 madde, yani madde havuzunun tamami kullaniimigtir.
Mininfo sonlandirma kuralina gore yapilan simuilasyonlarda ise bazi bireylerin
testleri sadece altt madde ile sonlandiriimigken madde havuzunun tamaminin
uygulandigi bireylere de rastlanmistir. Uygulanan madde sayilari arasindaki
farklihgin bir sonucu olarak tim modellerde kesinlik sonlandirma kuralina gore
yapilan simulasyonlarda kullanilan madde sayisina iligkin ortalama standart sapma
10 civarinda iken mininfo sonlandirma kuralinda bu deger 12.73 ile 15.61 arasinda

degerler almaktadir.

Tablo 23
BBT Simlilasyonlarinda Model Bazinda Kullanilan Ortalama Madde Sayisi

Ortalama
Sonlandirma Madde En En
Model Kurali Sayisi Ss Kicik Buydk

Kesinlik 47.20 9.94 42 100

Rasch i
mininfo 42.22 15.61 6 100
Ortik Regresyon Kgsmllk 47.11 9.91 42 100
mininfo 39.97 13.02 6 100
Dogrusal Lojistik Test Model Kesinlik 4711 9.92 42 100
mininfo 4.77 12.73 6 100
Ortilk Regresyon DLTM Kgsmllk 47.59 1.26 42 100
mininfo 39.47 13.14 7 100

Simulasyonlarda model ve sonlandirma kuralina goére katilimcilarin ne

kadarinin ortalama ka¢ madde ile test edildigine iligkin detaylar balon grafikleri
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yardimi ile sunulmustur. Sekil 23’te Rasch model parametreleri ile iki sonlandirma
kuralina goére yapilan simulasyonlarda en fazla rastlanan 10 test uzunlugu
gorulmektedir. Buna gore kesinlik sonlandirma kuralinda 500°den fazla katilimcinin
ortalama test uzunlugu 43 madde iken 250°'den fazla katihmciya 44 madde
uygulanmistir. Ote yandan mininfo sonlandirma kuralinda en sik karsilagilan test
uzunlugu 45 ve 46’dir. Bu sonlandirma kuralinda, kesinlik sonlandirma kuralinin
aksine herhangi iki test uzunlugundaki birey sayisi oldukga yakindir. Ornegin 42
maddenin uygulandigi birey sayisi yaklasik olarak 33 iken, 45 maddenin
uygulandidi birey sayisi yaklagik 36°dir.
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Sekil 23. Rasch model parametrelerine dayali BBT simuilasyonlarinda en sik

karsilagilan test uzunlugu frekanslari

Rasch modele benzer bir duruma ortik regresyon modeline ait
parametrelerin kullanildigi simulasyon sonuclarinda da karsilasiimaktadir. Bu
sonuglara Sekil 24’te yer verilmektedir. Sekil 24 incelendigine bir dnceki modele
benzer sonuglar gdoze carpmaktadir. Kesinlik sonlandirma kuralinda yine en sik
rastlanan test uzunlugu yaklasik 550 katilimci ile 43 madde iken, ikinci en sik
kargilagilan test uzunlugu yaklasik 300 kisi ile 44 maddedir. Mininfo sonlandirma
kuralinda ise en fazla kargilasilan test uzunlugu yaklasik 45 kisi ile 41 maddedir.

Yine farkh uzunluklarda maddenin uygulandigi birey sayilari birbirine yakindir.
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Sekil 24. OR modeli parametrelerine dayali BBT similasyonlarinda en sik

karsilagilan test uzunlugu frekanslari

Sekil 25’te dogrusal lojistik test modelin parametreleri ile gergeklestirilen
simulasyonlardaki ortama test uzunluklari goérilmektedir. Bu modelde de kesinlik
sonlandirma kuralinda en sik karsilagilan test uzunlugu yaklasik 550 Kisi ile 43
maddedir. Buna karsin mininfo sonlandirma kuralinda 100°den fazla kisinin testi 43
madde ile sonlandiriimigken yaklagik 70 katilimciya ortalama 44 madde
uygulanmigtir.  Yine farkli test uzunluklarindaki katilimci sayilar kesinlik

sonlandirma kuralina kiyasla birbirine yakindir.
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Sekil 25. DLTM parametrelerine dayali BBT simulasyonlarinda en sik kargilagilan

test uzunlugu frekanslari
Son model olan ortuk regresyon dogrusal lojistik test modelden elde edilen

ortalama test uzunluklan $ekil 26’da sunulmustur. Diger modellerde kesinlik
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sonlandirma kuralinda de en sik kargilagilan 43 maddeden olugan test uzunlugu bu
model i¢in de gecerlidir. Yani katiimcilarin yaklasik tgte birine ortalama 43 madde
uygulanmigken, yaklasik 350 katilimcinin testi 44 maddeden olugsmaktadir. Mininfo
sonlandirma kuralinda ise en sik karsilagilan test uzunlugunun 40, 41 ve 42 oldugu
gorilmektedir. Bu modelde de farkl test uzunluklarina sahip birey sayilari oldukc¢a
yakindir. Dikkat c¢eken bulgulardan biri ortalama test uzunlugunun modeller
arasinda c¢ok fazla degisim gostermedigi, bunda daha ¢ok sonlandirma kuralinin
etkili oldugudur. Ornegin kesinlik sonlandirma kurali her dért modelde de benzer

ortalama test uzunlugu saglamisken, mininfo da paralel bir davranis sergilemistir.
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Sekil 26. ORDLTM parametrelerine dayali BBT similasyonlarinda en sik

karsilagilan test uzunlugu frekanslari
Altinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Calismanin altinci alt problemi olan “Rasch, ortik regresyon, dogrusal lojistik
test modeli ve ortik regresyon dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen
parametreler ile iki farkli sonlandirma kuralina goére gerceklestirilen BBT
uygulamalarindaki madde kullanim sikhdi nasildir?” sorusuna iligkin olarak elde
edilen bulgular Tablo 24’te sunulmustur. Tablo 24’e gore ilk i¢ modelde kesinlik
sonlandirma kuralina gore yapilan simulasyonlarda herhangi bir madde, déngulerin
ortalama %47’sinde kullaniimigsken son modelde bu oran %48’dir. Buna karsin
mininfo sonlandirma kuralina dayali simulasyonlarda madde havuzlarindaki
herhangi bir maddenin kullanim sikh§i értiik regresyon ve ORDLTM igin %40, DLTM

icin %41 ve Rasch model igin %43’tlr. Yine kesinlik sonlandirma kuralina goére
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yapilan simuilasyonlarda en az uygulanan madde/maddeler simulasyonlarin
yaklagik %16’sinda tekrar kullaniimigken, mininfo sonlandirma kuralina goére
gergeklesen simulasyonlarda en dusuk madde kullanim sikhdi orani %9 ile %11
arasinda degismekledir. Ayrica en fazla tekrar kullanim oranina sahip
madde/maddeler kesinlik sonlandirma kuralinda simulasyon tekrarlarinin %78 ile
%80’i arasinda degisen oranlarda kullaniimigsken, mininfo’ya gére yapilan
simulasyonlarda Rasch modelde %80, diger modellerde %73 oraninda

kullaniimigtir.

Tablo 24
BBT Simliilasyonlarinda Model Bazinda Madde Kullanim Sikligi

En En
Sonlandirma Havuz Madde  Xyks OmKs Kicuk Buyuk

Model Kurali Sayisi  Sayisl % % % %
Rasch Kesinlik 10 100 47.00 15.00 16.00 78.00
mininfo 10 100 43.00 13.00 11.00 80.00
Ortik Regresyon Kesinlik 10 100 47.00 16.00 16.00 80.00
mininfo 10 100 40.00 13.00 9.00 73.00

Dodrusal Loiistik Test Model  KESINIK 10 100  47.00 16.00 16.00 80.00

9 ) mininfo 10 100  41.00 13.00 10.00 73.00
o Kesinlik 10 100  48.00 16.00 17.00 79.00
Ortiik Regresyon DLTM minlnfo 10 100 4000 12.00 11.00 73.00

Model ve sonlandirma kurali bazinda esdegiskenlerin madde guclikleri
uzerinde etkisinin oldugu ilk yirmi maddenin kullanim sikhgina iligkin detaylar Tablo
25’ te ve Sekil 27°de sunulmustur. Tablo 25’e goére her iki sonlandirma kuralina gore
ilk yirmi maddenin ortalama kullanim sikliginin en yuksek oldugu model Rasch

modeli iken en disiik ortalama kullanim sikligi ORDLTM modelinden elde edilmistir.

Tablo 25
BBT Simiilasyonlarinda Model Bazinda ilk 20 Maddeye Ait Madde Kullanim Sikhigi

Sonlandirma Havuz Madde  Xps OMKs En En
Model Kural Sayisi Sayisi f f Kucuk f Buyuk f

Kesinlik 10 20 845.61 21.82 815.96 908.8
mininfo 10 20 725.76  31.38 696.06 823.38
Kesinlik 10 20 73453 165.27 489.37 919.74
mininfo 10 20 606.96 111.93 425.87 751.69
Kesinlik 10 20 742.75 15498 5238 95.78
mininfo 10 20 633.75 115.57 472.54 789.53
Kesinlik 10 20 7.04 1255 535.01 924.72
mininfo 10 20 576.51 93.90 434.45 778.83

Rasch
Ortiik Regresyon
Dogrusal Lojistik Test Model

Ortiik Regresyon DLTM
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Sekil 27°de ayrica tim modellerde kesinlik sonlandirma kuralina gére yapilan
simllasyonlarda madde kullanim sikligi mininfo sonlandirma kuralina goére
gerceklesen simulasyonlardakinden daha yuksek oldugu gorulmektedir. Ayrica her
iki sonlandirma kuralina gore yapilan simulasyonlarda birey degigkenlerinin etkili
oldugu ilk 10 maddeye iliskin madde kullanim sikhigi ortuk regresyon modelinde
daha kucuk iken, madde esdegiskenlerinin etkili oldugu 11-20 maddelere ait
kullanim sikliklari dogrusal lojistik test modelde Rasch modele kiyasla daha

kaguktar.

Test uzunlugunda oldugu gibi madde kullanim sikligi da genel anlamda
kestirim modeline gore farkhlik géstermezken sonlandirma kuralindan etkilendigi
soylenebilir. Mininfo sonlandirma kuralinin yaklagsik %7 oraninda daha dusuk
madde kullanim sikligina sebep oldugu gorulmektedir. Bu durumda mininfo
sonlandirma kuralinin daha basarili oldugu soéylenebilir. Genel ortalamada
gozlenmeyen kestirim modeli etkisinin ilk 20 maddede bariz bir sekilde gozlendigi
gorulmustir. Ornegin birey degiskenlerinin etkili oldugu ilk 10 maddenin OR
modelindeki kullanim siklidi bariz bir gsekilde Rasch modelden daha kuguktur. Yine
madde degigkenlerinin etkili oldugu 11-20. maddelerin kullanim sikliginin DLTM
modelde Rasch modele gére dustigu goézlenmistir. Bu bakimdan AMTM’nin en
azindan iki modelinde esdegiskenlerin etkili oldugu maddelerin kullanim sikligi

uzerinde pozitif etki yarattigi sdylenebilir.
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Sekil 27. BBT simulasyonlarinda model bazinda ilk 20 maddeye ait madde kullanim

sikligi
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Yedinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

“‘Arastirmanin yedinci alt problemi “Rasch, ortlk regresyon, dogrusal lojistik
test modeli ve ortuk regresyon dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen
parametreler ile iki farkhh sonlandirma kuralina gore gerceklestirlen BBT
uygulamalarinda testi basari ile sonlandirilan birey oranlari nasildir?” problemi
kapsaminda elde edilen bulgular S$ekil 28’de sunulmustur. Sekil 28’e gore tim
modellerde kesinlik sonlandirma kuralina dayali simulasyonlarda testi basarili bir
bigcimde sonlandirilan katilimci orani ortalama olarak 0.98'dir. Mininfo sonlandirma
kuralina gore yapilan simulasyonlarda ise tum katilimcilarin testleri tUm madde
havuzu kullanilmadan yani basari ile sonuglandiriimistir. Bagka bir ifade ile testi
basari ile sonuglanan bireylerin orani 1°dir. Her ne kadar mininfo sonlandirma kural
daha basarii gbézikse de bu durum tamamen bu yontemlerin dogasindan
kaynakhdir. Mininfo sonlandirma kuralinin her durumda %100 basari gostermesi
dogaldir cunku kural geregi belirlenen kesme puanindan yuksek bilgi sunan madde
kalmayinca test otomatik olarak sonlandirilir. Yani madde havuzunun tamaminin
kullanilabilmesi icin kesme puaninin en kuguk madde bilgi dizeyine gore
ayarlanmasi gerekmektedir. Bu bakimdan modeller arasindaki farklihk kesinlik
kurali Uzerinden yorumlanirsa bu oranin modellerden kaynakli farklilasmadigi
sOylenebilir. Yani basari ile testi sonlandirilan birey orani kestirim modelinden

etkilenmemistir.
1.000

*  Kesinlik

0.995
mininfo
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£ p.990
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@ 1000
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Sekil 28. BBT simulasyonlarinda model bazinda basari ile sonlandirilan test orani
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Sekizinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

“‘Rasch, ortuk regresyon, dogrusal lojistik test modeli ve ortik regresyon
dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen parametreler ile iki farkli sonlandirma
kuralina gore gerceklestirlen BBT uygulamalarindaki ortalama test oOrtusme
(overlap) orani nasildir?” alt problemi kapsaminda 10 madde havuzunun her birinde
dort istatistik model ile elde edilen parametreler ve cevap orunttleri ile 10 tekrar
olacak sekilde yapilan simulasyonlarda kullanilan ortalama ortak madde oranlar

belirlenmis ve Tablo 26’da sunulmustur.

Tablo 26

BBT Simiilasyonlarinda Test Ortiisme Orani

En En
Sonlandirma Havuz Madde X160 orgo  Kuclk Bulyik
Model Kurali Sayisi  Sayisl % % % %
Kesinlik 10 100 52.00 1.00 51.00 53.00
Rasch i
mininfo 10 100 46.00 1.00 44.00 48.00
. Kesinlik 10 100 53.00 1.00 51.00 54.00
Ortik Regresyon i
mininfo 10 100 44.00 1.00 42.00 45.00
g 100
Dogrusal Lojistik Test Model Kgsmnk 10 53.00 1.00 52.00 54.00
mininfo 10 100 45.00 3.00 42.00 53.00
3 inli 100
Ortiik Regresyon DLTM Kgsmnk 10 53.00 1.00 51.00 54.00
mininfo 10 100 43.00 1.00 41.00 45.00

Tablo 26’ya gore tUm modellerde kesinlik sonlandirma kuralina gore yapilan
simulasyonlarda maddelerin yaklasik olarak ortalama %53’0 ortak kullaniimisken,
mininfo sonlandirma kuralinda bu oran %43 ile %46 arasinda degdismektedir.
Modeller arasinda sonlandirma kuralina bagh olmaksizin test ortugsme oranlari
yaklasik %1-%2 farklik gosterirken, sonlandirma kuralina gére orandaki farklilk
%10’u bulabilmektedir. Test ortigme orani Uzerinde modellerin buyuk bir etkisinin

olmadidi, sonlandirma kuralinin daha fazla etkili oldugu séylenebilir.
Dokuzuncu Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

‘Rasch, ortuk regresyon, dogrusal lojistik test modeli ve ortik regresyon
dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen parametreler ile iki farkli sonlandirma
kuralina gore gerceklestirien BBT uygulamalarinda ortalama RMSE degerleri
nasildir?” alt problemine iligkin olarak elde edilen ortalama RMSE degerleri $ekil
29'da gorulmektedir. Her dort modelde de ortalama RMSE degerleri kesinlik
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sonlandirma kuralinda 0.2 civarinda iken mininfo igin her dért modelde de 0.24
kestirilmigtir. Bu durumun yine sonlandirma kurallarinin igleyisinden kaynaklandigi
soylenebilir. CUnkl kesinlik sonlandirma kuralinda tum katilimcilar igin 0.2 kesme
noktasi olarak kullanildigindan, algoritma testleri bu degerden daha kuguk hataya
ulastigi ana kadar devam ettirir. MinInfo sonlandirma kuralinda ise sonlandirma bilgi

fonksiyonuna baglidir.

Rasch Ortiik Regresyon

. ;
e $ e $
0.225 0.225

0200 $ 0200 $

Kesinlik minlinfo Kesinlik mininfo

Dodrusal Lojistik Test Model Ortilk Regresyon DLTM

-
e $ e
0.225 0.225

Kesinlik minlinfo Kesinlik mininfo
Sonlandirma Kural

Sekil 29. BBT simulasyonlarinda model bazinda ortalama RMSE degerleri
Onuncu Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Arastirma kapsaminda “Rasch, ortlk regresyon, dogrusal lojistik test modeli
ve Ortuk regresyon dogrusal lojistik test modellerinden elde edilen parametreler ile
iki farkh sonlandirma kuralina gére gercgeklestiriien BBT uygulamalarinda ortalama
yanllik (bias) degerleri nasildir?” alt problemi dogrultusunda tim modellerde ve
sonlandirma kurallarinda elde edilen ortalama yanllik degerleri Sekil 30’da
gorsellestiriimistir. Sekle gore tim kestirimlerde mininfo sonlandirma kurali kesinlik
sonlandirma kuralindan daha dustk yanliik gostermistir. Kestirim modeli fark
etmeksizin tum modellerde kesinlik sonlandirma kurali ile daha kuguk yanllik elde
edilmigtir. Yine kesinlik sonlandirma kuralindaki kestirimlerin yanhlik degerlerinin
hepsinin negatif oldugu goézlenmektedir. Bu durumda BBT simulasyonlarinda

kestirilen yetenek puanlarinin 6nsel puanlardan daha kuguk kestirildigi soylenebilir.
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Bolum 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Sonug

Rasch model ve diger U¢ aciklayici madde tepki modelinden (AMTM)
kestirilen madde gugclukleri ortalamalari oldukga yakindir. Alt gruplar bazinda
ise 0.1 logite kadar farklar gozlenmektedir. En fazla orta dizeyde etki
bayuklugune sahip bu farklar tim puanlarda gozlemlenememesine ragmen
alt gruplardan bazilarina avantaj saglarken digerlerine dezavantaja sebep

olabilmektedir.

Bu calismada ortalama madde gugclikleri arasinda fark olmasina karsin
RMSE degerlerinin ortalamalar arasinda fark olmayan durumlara gore daha
kiguk kestirilebildigi gozlenmigtir. Belirli kosullar altinda en biuyik RMSE

degerleri, ortalamalar arasinda fark olmadig§i durumlarda elde edilebilir.

Ortalama madde guclukleri arasinda manidar bir fark olmamasinin bir sonucu
olarak tim modellerdeki yetenek puanlarinin ortalamalarinin yakin kestirildigi
belirlenmistir. Alt gruplar bazinda ise 6zellikle en fazla avantaj saglayan
gruplar ile en dezavantajli grup ortalamalarinin RM ortalamalarindan manidar

bir sekilde farkli oldugu gorulmustir.

Madde havuzunun tamaminda elde edilen yetenek puanlarinin
ortalamalarinin farkhlagsmamasinda alt gruplardaki katilimci sayisinin esit
olmasi etkili olabilir. Ornegin avantaj saglayan kisi sayisinin yiksek oldugu

durumlarda genel ortalamalarda da farkliliklar gézlenebilir.

Tum modellerde kestirilen yetenek puanlari yuksek pozitif iligkili kestirilmigtir.
Ancak alt gruplarda modellerin yetenek puan ortalamalari arasinda manidar
fark tespit edilmistir. Bu durumda yuksek korelasyon her zaman birey bazinda

cok yakin kestirimler anlamina gelmeyebilir.

Madde havuzunda belirli bir oranda birey veya madde degiskenlerinden
etkilenen madde bulunmasi halinde parametre kestirimlerinde bu etkilerin

modellenmesi model-veri uyumunu yukseltebilmektedir.

Kesinlik ve mininfo sonlandirma kurallarinin her ikisi ile de tim modellerle

yapilan BBT simulasyonlarinda alt gruplar dikkate alindiginda ortalama
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11.

12.

13.

yetenek puanlarinin Rasch modelden kestirilen yetenek puanlarindan
farkhlastigi belirlenmistir. Madde havuzlarindan elde edilen yetenek
puanlarinda da gozlenen bu durum BBT uygulamalarinda tekrar etmistir.
Madde havuzlarinda go6zlenen ortalamalar arasindaki fark, BBT

simulasyonlari ile daha az madde kullanilarak elde edilebilmektedir.

Ortiik regresyon dogrusal lojistik test modelinde her iki sonlandirma kuralda
da alt gruplara iligkin yetenek puanlari ortalamasi o0Onsel yetenek
puanlarindan farkhlagsmaktadir. Bu durumun onsel yetenek parametrelerin

kestiriminde model-veri uyumundan kaynaklandigi disuntlmektedir.

BBT simulasyonlarinda ortalama test uzunlugu ve hangi test uzunlugunun
kac kisiye uygulandigi kestirim yonteminden etkilenmezken sonlandirma

kuralina gore farklilagmaktadir.

Madde kullanim sikligi kestirim modelinden etkilenmezken sonlandirma
kuralina goére farkllastigi gozlenmigtir. Ancak madde ve birey
esdegiskenlerinin etkili oldugu ilk 20 maddede ortuk regresyon ve DLTM’nin

madde kullanim sikligini disirmede basarili oldugu belirlenmistir.

MinInfo sonlandirma kuralinin testi basari ile sonlandirilan birey oranindaki
gercek performansi kesme noktasinin madde havuzundaki en kicuk bilgi
dlzeyine gore ayarlanmasi ile ortaya konabilir. Ayrica bu oranin bu galisma

kapsaminda kestirim modelinden etkilenmedigi sonucuna ulagiimigtir.

Bu calismada mininfo sonlandirma kuralinin test értiisme orani bakimindan
kestirim modeli fark etmeksizin kesinlik sonlandirma kuralindan daha iyi

sonuglar verdigi gozlenmisgtir.

Mininfo sonlandirma kuralinda kestirim modeli fark etmeksizin daha buyuk
RMSE ve yanlilik degerleri elde edilmistir. Ancak, hipotez testi sonugclari ile
birlikte disunuldigunde eslestiriimis yetenek puan farklarinin ortalamasinin

bu sonlandirma kuralinda daha kuguk oldugu soylenebilir.

Tartisma

Bu arastirmada aciklayici madde tepki modellerinin bilgisayar ortaminda

bireye uyarlanmig testlerde kullaniminin belirli parametreler Gzerindeki etkisi

incelenmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda yudratulen c¢alismanin literatirde ilk
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olmasindan dolayr bulgularinin diger c¢alismalarla kargilastiriimasi mumkin
olmamistir. Bundan dolay tartismada bulgularin olasi nedenleri daha ¢ok metin igi

yoruma dayandiriimistir.

Alt gruplara iligkin madde guglik parametrelerinin ortalamasinin RM
ortalamalarindan farklilasmasina ragmen gruplar goéz ardi edildiginde her (g
modelin ortalama madde gugluginidn 0’a yakin oldugu ve RM’ye benzer kestirimler
yaptigi soylenebilir. Bu durum, Atar’in (2011) TIMSS verileri ile her dért modelden
yapilan kestirimleri karsilastirdigi calismanin bulgulari ile értugsmektedir. Manipule
edilen madde sayilari esit oldugundan her ¢ AMTM’de alt gruplar icin kestirilen
guclik parametreleri simetri géstermektedir. Ornegin OR’de en avantajli grup olan
EA icin ortalama guglik -0.1 iken, en dezavantajli olan KC grubu igin ortalama
0.1°dir. Toplam puan bakimindan farklilik gézlenmemesinin sebebi alt gruplardaki

zit isaretli madde gugcluk ortalamalari olabilir.

Madde gucluklerinde karsilagilan durumun benzeri yetenek puanlarinda da
go6zlenmigtir. Alt gruplar g6z énunde bulundurulmadiginda tim modellerde kestirilen
ortalama yetenek puanlarinin farklilasmadigi belirlemisken alt gruplar bazindaki
ortalama yeteneklerde ise énemli farkliliklara rastlanmistir. Bu durum arastirma
kapsaminda beklenen bir durumdur. Alt grup bazinda madde parametrelerinin
kestiriimesi, DMF gibi durumlardan kaynakli dezavantajli olan gruplarin yetenek
puanini yukseltmis, avantajli olan grubun RM modeldeki yuksek puanlarini ise

asaglya ¢ekmis olabilir.

Alt gruplara ait yetenek puani ortalamalari arasindaki kiguk farklarin bagimli
drneklem t-Testi sonuc¢larinda manidar bulunmasi dikkat geken bir bulgudur. Rasch
model ve diger modellerden her bir katilimci igin kestirilen yetenek puani bireysel
anlamda farklilasmasina karsin bu farklilasma toplamda 0’a ¢ekilmektedir. Ornegin
OR’de EA alt grubu icin kestirilen yetenek puanlarinin ortalamasi Rasch modelden
kestirilen puan ortalamalarindan 0.1 logit ylksek iken, KC icin kestirilen yetenek
puan ortalamasi 0.1 logit kuguktur. Alt gruplardaki kisi sayisi esit oldugundan genel
ortalama Rasch model gibi 0'a yaklasmaktadir. Bu durumda AMTM’nin genel
yetenek puani ortalamalarinda herhangi bir etkisi yokmus gibi gorinse de alt
gruplara ayrildiginda farkhliklar daha kolay gézlenmektedir. Alt gruplarda esit sayida
katiimcinin bulunmadidi durumlarda genel ortalamalarin da farkl ¢ikma olasiligi

vardir.
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Yetenek puanlarinin ¢ok yuksek iligkili ctkmasi her dért modelin birey bazinda
cok yakin yetenek puanlari kestirdigi anlamana gelmeyebilir. Ortalamalar arasindaki
farka ragmen yuUksek iligkili veri setleri olmasi matematiksel olarak mumkuanddar.
Cunki korelasyon birlikte degisim olarak distndlmelidir. Ornegin Rasch modelde
dusiik yetenege sahip bir bireyin puani OR’de yine disik kestirilecektir. Aradaki

farka ragmen énemli olan bireylerin eslestirilmis puanlarinin birlikte degisimidir.

Bu arastirmada OR ve DLTM’nin Rasch modelden daha iyi model-veri uyumu
gosterdigi belirlenmigtir. Benzer bir durum Atar ve Aktan’in (2013) 2PL ve ortuk
regresyon 2PL modellerinin kargilastirdiklari c¢alismada da gozlenmigtir. Bu
calismada da ortik regresyonun veriye daha iyi uyum sagladigi goéralmustir. TGm
maddelerde olmasa da belirli bir orandaki maddede birey veya madde
degiskenlerinin, maddeyi cevaplamada etkili oldugu durumlarda bu etkinin
modellenmesi model-veri uyumunu arttirmis olabilir. ORDLTM’nin model-veri
uyumunun daha kétl olmasinda bu modelde 36 alt grup yerine ¢ alt grup tzerinden

kestirimlerin yapilmasi etkili olmus olabilir.

Gerek toplam puanda gerekse de alt gruplar bazinda RM ile AMTM o&nsel
puanlari arasindaki fark her iki sonlandirma kurali ile gerceklestirien BBT
simuUlasyonlarinda da gézlenmistir. Cok daha az sayida madde ile bu farkhliklarin
BBT simulasyonlarinda tekrarlanmasi post-hoc simulasyonlarinin basarili oldugu
seklinde yorumlanabilir. Model-veri uyumunun saglandigi durumlarda, dogrusal
testlerde DMF, DYF veya MPK go6steren maddelerin oldugu testlerde AMTM
kullanilabileceg@i gorulmustur. Tum madde havuzunda gozlenen bu durumun BBT

simulasyonlarinda da basari ile uygulanabilecegdi sonucuna ulasiimistir.

Calismada ayrica AMTM’nin BBT simulasyonlarinda ortalama test uzunlugu,
test drtisme orani, RMSE ve yanlilik degerleri Uzerinde olumlu etkileri olabilecegi
disunldlmesine ragmen bu durum gdézlenmemistir. Ancak birey ve madde
esdegiskenlerinin etkili oldugu ilk 20 maddede madde kullanim sikliginit dusurdugu
goralmagtir.  AMTM’nin  bu istatistikler Uzerinde beklenen duzeyde eftkKili
olmamasinda madde sec¢im algoritmalarinin etkisinin oldugu sdylenebilir. Fisher’in
maksimum bilgisinin madde gugcluklerinin yaninda madde ayiriciliklarindan da
oldukgca fazla etkilendigi bilinmektedir. Bundan dolayi farkli madde secgim

algoritmalari analizlerin tekrarlanmasi énemlidir.
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Oneriler

Arastirmacilara yonelik dneriler.

1. Bu arastirmada MTK modellerinden sadece Rasch model ve uzantisi olan
aciklayici madde tepki modelleri incelenmistir. Farkli c¢alismalar ikili
puanlanan veriler igcin 2PL ve 3PL gibi diger tek boyutlu modeller igin de

tekrarlanabilir.

2. Calisma kapsaminda yine normal dagilm gosteren tek boyutlu veriler igin
model karsilastirmasi yapilmigtir. Cok boyutlu MTK modelleri ve agiklayici

madde tepki modelleri incelenebilir.

3. Arastirma kapsaminda sadece iki farkli sonlandirma kuralina iliskin sonuglara
odaklaniimigtir. Benzer bir ¢alisma farkli sonlandirma kurallari ile tekrar

yapilabilir.

4. Arastirmada madde kullanim sikhdr kontrol yodntemi olarak sadece
randomesque yontemi kullaniimistir. Yine birden fazla ydntemin ortaya

koyabilecegi farkliliklar bir gcalismada incelenebilir.

5. Arastirmada hem madde kalibrasyonu asamasinda hem post-hoc
simulasyonlarinda yetenek kestirim yontemi olarak BSD kullaniimigtir. Bayes
istatistiine dayanmayan yetenek kestirim yodntemleri ile arastirma

tekrarlanabilir.

6. Post-hoc simulasyonlarinda madde secim algoritmasi olarak sadece
maksimum Fisher bilgisi kullanilmistir. Kullback-Leibler bilgisi gibi ¢ok sayida

madde secim algoritmasi ile sonugclar karsilastirilabilir.

7. Arastirmada model bazinda alt gruplarda esit katilimci olacak sekilde tasarim
yapilmigtir. Alt gruplardaki katilimci sayisinin farkli olmasi durumunda madde

guglukleri ve yetenek puaninin nasil degisecedi incelenebilir.

8. BBT uygulamalarinda simulasyon esasinda daha once sorulan madde sayisi
uzerinden maddenin kullanim sirasi modellenme durumu ile modellenmeme

durumu karsilastirlabilir.
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Ayni madde havuzunun engellilik durumuna goére hem gorsel hem isitsel
olarak BBT uygulamalarinda kullanilmasi durumunda test formunun

kestirimler tizerindeki etkisi incelenebilir.
Uygulamaya yonelik 6neriler.

Aragtirma kapsaminda madde havuzu geligtirme surecinde DMF, DYF,
madde parametre kaymasini kontrol etme ve benzeri durumlarda ortik

regresyon ve dogrusal lojistik test modeli kullanilabilir.

Calismada toplam yetenek puanlarinin ortalamalari arasinda fark olmadigi
sonucuna ulasilirken alt gruplar bazinda ortalamalarda farklihk tespit
edilmistir. Bu bakimdan genel ortalamalar arasindaki farkin yaninda mutlaka

grup ortalamalari arasindaki fark da incelenmelidir.

Modeller bazinda ortalamalar arasindaki farkin yaninda RMSE degerleri ile

eslestiriimis bireysel yetenek puanlarinin farklari da incelenebilir.

Mininfo sonlandirma kurali ile daha az madde kullanilarak daha disik
madde kullanim siklhigi elde edilebilir. Ayrica birey ve madde degigkenlerinin
etkili oldugu maddeler icin 6rtuk regresyon veya dogrusal lojistik test modeli

kullanilarak bu maddelere iliskin madde kullanim sikhidi dusurualebilir.

Hem dogrusal testlerde hem BBT simulasyonlarinda, belirli bir gruba avantaj
saglayan maddeler bulundugunda ortik regresyon analizi ile kestirilmis

parametreler kullanilarak yanlilik giderilebilir.

Maddelerde belirli bir alt gruba avantaj saglayan madde 6zellikleri (6rnegin
maddenin uygulanma sirasi) belirlenmesi halinde DLTM ile bu etki

sabitlenebilir.

Birey ve madde degiskenlerinin yaninda bu iki degigken turunun ortak etkisi
g6z ardi edilmemelidir. Tam katilimcilarda ortaya ¢ikmayan bir madde
degiskeni etkisi belirli bir grupta gézlenebilir. Bu durumda bu etki ORDLTM

ile kontrol edilebilir.
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Ek A. Madde Havuzlarina iligkin Faktor Yukleri

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10.
Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde
Madde Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu
M1 0,362 0,477 0,509 0,449 0,504 0,476 0,486 0,449 0,461 0,500
M2 0,464 0,529 0,523 0,512 0,533 0,414 0,454 0,516 0,561 0,461
M3 0,439 0,477 0,421 0,475 0,545 0,457 0,524 0,439 0,510 0,459
M4 0,553 0,514 0,355 0,458 0,479 0,521 0,517 0,494 0,483 0,451
M5 0,475 0,495 0,407 0,454 0,434 0,425 0,440 0,439 0,467 0,367
M6 0,485 0,493 0,362 0,491 0,514 0,448 0,515 0,450 0,519 0,510
M7 0,487 0,491 0,453 0,492 0,447 0,458 0,551 0,435 0,475 0,468
M8 0,480 0,430 0,430 0,534 0,482 0,476 0,485 0,379 0,498 0,463
M9 0,503 0,412 0,417 0,565 0,542 0,488 0,472 0,504 0,504 0,462
M10 0,427 0,502 0,485 0,500 0,516 0,551 0,478 0,548 0,538 0,470
M11 0,456 0,488 0,551 0,443 0,456 0,478 0,518 0,479 0,429 0,516
M12 0,476 0,484 0,496 0,483 0,447 0,389 0,474 0,524 0,484 0,481
M13 0,433 0,432 0,398 0,459 0,405 0,538 0,481 0,473 0,490 0,513
M14 0,541 0,404 0,462 0,531 0,443 0,440 0,360 0,386 0,512 0,545
M15 0,513 0,417 0,430 0,514 0,523 0,368 0,471 0,413 0,582 0,465
M16 0,483 0,466 0,487 0,472 0,426 0,452 0,417 0,456 0,517 0,445
M17 0,460 0,521 0,417 0,560 0,495 0,425 0,444 0,518 0,514 0,490
M18 0,481 0,555 0,421 0,529 0,526 0,369 0,510 0,461 0,454 0,488
M19 0,519 0,550 0,441 0,520 0,484 0,495 0,399 0,493 0,502 0,523
M20 0,438 0,473 0,476 0,488 0,504 0,451 0,544 0,475 0,491 0,407
M21 0,508 0,501 0,564 0,513 0,543 0,515 0,546 0,532 0,501 0,582
M22 0,603 0,503 0,508 0,540 0,508 0,536 0,504 0,471 0,524 0,542
M23 0,504 0,488 0,535 0,517 0,508 0,488 0,529 0,542 0,518 0,545
M24 0,566 0,607 0,514 0,516 0,510 0,473 0,515 0,536 0,492 0,498
M25 0,460 0,572 0,566 0,472 0,525 0,526 0,524 0,535 0,510 0,468
M26 0,516 0,532 0,545 0,539 0,517 0,566 0,505 0,599 0,514 0,496
M27 0,541 0,546 0,521 0,515 0,514 0,518 0,528 0,513 0,533 0,515
M28 0,555 0,494 0,500 0,565 0,499 0,511 0,460 0,518 0,529 0,575
M29 0,593 0,509 0,494 0,534 0,524 0,542 0,533 0,528 0,547 0,510
M30 0,573 0,571 0,506 0,508 0,517 0,518 0,512 0,535 0,521 0,500
M31 0,526 0,560 0,461 0,515 0,478 0,522 0,563 0,509 0,521 0,534
M32 0,510 0,540 0,524 0,528 0,477 0,501 0,556 0,512 0,549 0,520
M33 0,511 0,512 0,492 0,545 0,526 0,497 0,510 0,553 0,552 0,518
M34 0,525 0,566 0,501 0,544 0,511 0,498 0,484 0,494 0,548 0,553
M35 0,526 0,548 0,525 0,565 0,523 0,514 0,522 0,519 0,523 0,519
M36 0,514 0,491 0,504 0,571 0,478 0,510 0,495 0,529 0,581 0,538
M37 0,495 0,567 0,473 0,515 0,516 0,579 0,552 0,540 0,542 0,556
M38 0,555 0,519 0,515 0,478 0,498 0,498 0,509 0,485 0,514 0,494
M39 0,521 0,585 0,454 0,587 0,458 0,495 0,534 0,495 0,494 0,513
M40 0,512 0,527 0,512 0,522 0,516 0,551 0,558 0,569 0,566 0,529
M4a1 0,490 0,525 0,485 0,553 0,531 0,518 0,458 0,479 0,503 0,533
M42 0,569 0,490 0,462 0,570 0,506 0,510 0,536 0,517 0,593 0,535
M43 0,538 0,511 0,567 0,501 0,539 0,509 0,506 0,539 0,530 0,504
Ma4 0,523 0,510 0,503 0,529 0,530 0,536 0,518 0,534 0,506 0,516
M45 0,529 0,538 0,486 0,538 0,484 0,555 0,506 0,526 0,528 0,535
M4a6 0,584 0,557 0,518 0,510 0,538 0,485 0,491 0,495 0,561 0,499
Ma7 0,502 0,493 0,492 0,511 0,545 0,521 0,536 0,527 0,486 0,511
M4a8 0,545 0,554 0,552 0,546 0,449 0,522 0,538 0,522 0,564 0,527
M49 0,548 0,478 0,525 0,543 0,581 0,525 0,535 0,482 0,517 0,528
M50 0,487 0,502 0,535 0,540 0,550 0,524 0,498 0,535 0,517 0,558
M51 0,524 0,547 0,505 0,525 0,501 0,508 0,555 0,535 0,511 0,540
M52 0,592 0,483 0,532 0,477 0,530 0,486 0,495 0,511 0,544 0,570
M53 0,519 0,529 0,518 0,550 0,514 0,495 0,492 0,523 0,521 0,554
M54 0,520 0,563 0,509 0,507 0,500 0,533 0,501 0,481 0,531 0,534
M55 0,528 0,462 0,471 0,552 0,487 0,526 0,457 0,504 0,447 0,526
M56 0,521 0,535 0,549 0,512 0,548 0,498 0,519 0,547 0,542 0,510
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M57
M58
M59
M60
Mé61
M62
M63
M64
M65
M66
M67
M68
M69
M70
M71
M72
M73
M74
M75
M76
M77
M78
M79
M80
M81
M82
M83
M84
M85
M86
Mm87
M88
M89
M90
Ma1
M92
M93
M94
M95
M96
M97
M98
M99
M100

0,539
0,505
0,512
0,560
0,530
0,498
0,538
0,504
0,536
0,547
0,533
0,492
0,493
0,544
0,580
0,470
0,558
0,473
0,560
0,470
0,520
0,541
0,461
0,561
0,511
0,510
0,531
0,550
0,587
0,530
0,524
0,562
0,541
0,553
0,543
0,565
0,525
0,574
0,489
0,521
0,569
0,538
0,537
0,584

0,539
0,485
0,477
0,488
0,463
0,533
0,483
0,552
0,500
0,540
0,506
0,557
0,521
0,522
0,547
0,521
0,537
0,551
0,538
0,517
0,467
0,584
0,542
0,555
0,469
0,538
0,502
0,528
0,570
0,611
0,541
0,517
0,534
0,556
0,580
0,496
0,520
0,523
0,550
0,583
0,526
0,564
0,517
0,530

0,501
0,473
0,462
0,518
0,514
0,516
0,483
0,577
0,460
0,481
0,457
0,525
0,547
0,552
0,461
0,526
0,441
0,547
0,517
0,465
0,508
0,488
0,502
0,567
0,466
0,516
0,471
0,488
0,552
0,533
0,471
0,544
0,512
0,536
0,499
0,537
0,460
0,518
0,517
0,531
0,544
0,575
0,490
0,495

0,504
0,540
0,525
0,520
0,558
0,557
0,526
0,551
0,553
0,488
0,526
0,565
0,567
0,544
0,520
0,546
0,547
0,517
0,483
0,500
0,503
0,460
0,505
0,528
0,531
0,560
0,552
0,524
0,540
0,540
0,496
0,556
0,511
0,577
0,550
0,565
0,524
0,516
0,547
0,551
0,539
0,538
0,577
0,515

0,546
0,535
0,551
0,513
0,501
0,550
0,554
0,514
0,526
0,466
0,540
0,483
0,475
0,523
0,545
0,483
0,539
0,492
0,532
0,498
0,490
0,493
0,517
0,523
0,493
0,448
0,497
0,532
0,493
0,462
0,556
0,517
0,446
0,512
0,480
0,525
0,519
0,516
0,486
0,503
0,536
0,468
0,542
0,498

0,578
0,518
0,500
0,540
0,500
0,457
0,510
0,545
0,523
0,535
0,536
0,537
0,551
0,478
0,489
0,506
0,550
0,548
0,497
0,569
0,556
0,538
0,493
0,478
0,493
0,535
0,479
0,543
0,522
0,565
0,515
0,521
0,534
0,500
0,509
0,521
0,507
0,501
0,515
0,449
0,520
0,523
0,494
0,508

0,506
0,521
0,502
0,507
0,481
0,510
0,525
0,475
0,542
0,498
0,524
0,515
0,555
0,500
0,492
0,498
0,512
0,554
0,520
0,523
0,503
0,522
0,520
0,493
0,507
0,510
0,527
0,534
0,498
0,517
0,458
0,491
0,488
0,441
0,516
0,548
0,522
0,520
0,499
0,531
0,501
0,515
0,457
0,499

0,500
0,486
0,564
0,495
0,463
0,556
0,478
0,503
0,537
0,545
0,499
0,548
0,500
0,511
0,543
0,513
0,535
0,545
0,522
0,496
0,522
0,510
0,509
0,558
0,549
0,533
0,493
0,541
0,515
0,534
0,535
0,508
0,506
0,551
0,487
0,485
0,535
0,500
0,526
0,507
0,527
0,510
0,539
0,516

0,526
0,541
0,559
0,542
0,539
0,541
0,555
0,526
0,546
0,494
0,533
0,477
0,496
0,519
0,560
0,572
0,566
0,499
0,538
0,540
0,570
0,540
0,543
0,505
0,525
0,544
0,528
0,555
0,534
0,552
0,487
0,467
0,532
0,495
0,510
0,520
0,558
0,483
0,505
0,537
0,517
0,484
0,543
0,495

0,462
0,549
0,486
0,474
0,589
0,519
0,536
0,522
0,555
0,527
0,503
0,548
0,555
0,523
0,518
0,549
0,520
0,501
0,521
0,551
0,480
0,536
0,520
0,538
0,562
0,527
0,546
0,477
0,518
0,547
0,526
0,550
0,509
0,537
0,525
0,535
0,543
0,539
0,548
0,499
0,492
0,485
0,593
0,580
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EK B. Birinci Birey Degiskenine Gore DMF Analizi Sonuglari

Lord’'un y? Istatistigi

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10.
Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde

Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu
M1 438.74* 204.05* 110.69* 311.03* 55.31* 132.67* 220.90* 229.55* 360.97* 98.02*
M2 137.50* 44.95* 39.61* 169.08* 15.05* 239.07* 223.53* 47.61* 97.45* 153.80*
M3 194.96* 197.22* 307.67* 131.47* 18.98* 261.93* 211.66* 289.12* 254.33* 117.69*
M4 76.77* 149.48* 566.63* 261.26* 165.76* 141.47* 135.16* 53.38* 259.81* 204.45*
M5 177.04* 111.95* 358.81* 249.67* 227.18* 388.72* 322.58* 126.97* 185.81* 334.17*
M6 1.70 0.26 0.01 1.44 0.00 0.29 0.07 0.01 1.54 2.01
M7 0.49 0.01 0.00 0.02 0.16 0.26 1.12 1.61 1.76 0.12
M8 0.28 0.51 1.00 0.00 0.01 2.57 0.08 0.15 0.01 1.84
M9 0.07 4.54 0.56 1.56 0.05 0.02 1.31 0.37 0.00 0.90
M10 0.00 0.44 0.39 0.63 0.58 0.15 0.00 0.01 0.33 0.28
M11 0.33 0.51 1.55 0.41 0.37 2.13 0.84 0.00 1.54 0.19
M12 2.26 0.01 0.15 0.45 0.18 1.42 0.47 1.15 0.34 0.10
M13 0.16 0.74 0.25 0.02 0.04 0.37 0.13 0.55 0.00 0.02
M14 0.00 3.87 2.59 2.03 0.08 0.17 0.21 0.04 4.73 0.09
M15 1.18 0.31 0.29 1.47 0.04 0.32 3.43 0.12 2.51 0.64
M16 0.44 0.08 0.00 0.55 3.93 0.06 0.07 0.25 0.34 0.80
M17 0.21 0.50 0.67 0.27 0.06 0.09 0.15 0.33 3.72 0.17
M18 0.86 0.18 6.49 0.27 0.29 0.27 0.01 0.52 1.44 0.08
M19 0.07 1.28 0.67 1.32 0.07 2.06 1.24 0.03 0.44 0.79
M20 0.71 4.14 2.19 0.19 0.81 0.35 0.45 0.42 0.64 1.23
M21 0.06 0.25 0.49 4.07 1.17 4.00 0.45 1.15 1.25 0.01
M22 0.04 0.62 1.13 1.97 1.99 0.18 0.01 0.36 0.60 0.40
M23 0.22 0.19 1.50 0.88 0.09 0.20 1.17 0.18 0.84 0.32
M24 0.01 0.28 0.08 1.09 1.35 0.05 0.36 0.50 0.32 0.41
M25 0.07 0.02 0.32 0.71 0.06 0.65 0.13 0.05 0.02 5.08
M26 0.01 0.01 0.55 0.01 0.00 0.68 3.33 0.18 0.01 0.00
M27 0.47 0.21 2.51 1.62 0.02 3.44 0.01 1.46 0.17 3.68
M28 0.26 0.26 0.00 1.39 3.14 2.16 0.75 1.32 0.22 0.07
M29 1.90 2.05 0.45 0.00 1.20 0.23 2.00 1.09 1.42 0.21
M30 0.01 0.19 0.71 0.65 1.09 0.03 1.78 1.04 2.16 0.09
M31 0.59 0.02 1.22 0.19 1.04 2.09 0.99 0.49 3.14 0.02
M32 1.20 0.01 2.38 1.34 7.80 0.84 0.80 0.10 1.50 1.33
M33 2.31 0.08 1.31 0.01 0.00 1.15 0.50 2.45 0.07 0.01
M34 0.05 0.49 0.93 0.00 1.40 0.07 0.00 1.31 0.11 0.17
M35 0.03 1.55 0.28 0.66 0.04 1.33 0.09 1.10 1.32 0.56
M36 0.01 0.78 0.24 0.09 0.11 0.01 2.76 0.51 0.07 0.34
M37 1.64 1.27 0.17 0.76 2.12 0.98 1.10 0.33 5.46 1.03
M38 5.20 0.00 0.57 0.02 0.01 2.47 0.40 0.30 0.49 0.17
M39 5.26 0.00 1.59 0.62 0.96 0.81 0.12 0.52 0.17 0.00
M40 1.46 2.47 0.30 0.00 0.01 0.00 0.81 0.81 0.01 0.29
M41 0.63 0.02 0.00 0.02 0.29 0.10 0.05 1.22 2.35 1.61
M42 0.08 0.10 1.40 0.68 0.13 0.49 0.00 3.22 1.29 2.24
M43 0.90 0.26 0.00 0.56 0.66 0.16 2.15 3.86 0.62 2.50
M44 0.07 0.06 5.64 0.43 0.02 0.28 3.50 0.44 0.31 3.14
M45 0.37 1.74 1.20 0.04 0.10 0.06 2.86 0.01 0.26 1.38
M46 0.02 0.20 0.01 0.27 0.81 3.41 1.91 6.74 0.16 0.96
M47 3.07 0.00 0.50 0.55 0.38 2.15 0.09 0.02 0.00 0.06
M48 0.16 0.76 2.28 0.00 1.64 0.11 1.61 1.56 0.01 1.14
M49 0.53 0.12 2.08 0.15 0.04 0.05 0.11 1.20 0.01 1.22
M50 2.63 0.00 0.04 1.18 2.05 3.17 0.12 1.28 1.41 4.03
M51 0.10 0.03 0.00 2.65 0.53 0.25 0.05 0.35 0.01 3.71
M52 0.52 0.06 0.08 0.72 0.35 0.40 0.00 0.26 0.01 2.38
M53 0.17 0.01 0.01 0.10 1.81 0.27 0.63 1.07 0.38 0.17
M54 0.19 0.00 0.00 0.48 0.59 1.98 2.75 0.15 0.72 0.98
M55 0.45 0.10 0.06 1.02 0.83 0.26 0.26 0.11 2.23 0.01
M56 0.22 0.41 3.18 0.05 1.07 0.15 0.00 0.00 0.11 2.56
M57 0.26 1.46 2.25 0.96 0.09 0.54 1.33 2.38 1.00 0.84
M58 3.07 0.68 0.21 0.61 0.06 5.18 0.05 1.73 0.03 0.12
M59 1.92 0.05 1.48 2.77 0.78 0.45 7.25 1.73 1.07 1.98
M60 0.56 0.02 0.00 0.55 0.66 4.59 0.57 0.00 0.13 2.16
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M61
M62
M63
M64
M65
M66
M67
M68
M69
M70
M71
M72
M73
M74
M75
M76
M77
M78
M79
M80
M81
M82
M83
M84
M85
M86
mM87
M88
M89
M90
M91
M92
M93
M94
M95
M96
M97
M98
M99
M100

0.26
2.30
0.17
1.76
0.36
0.20
271
0.04
0.04
0.25
2.14
0.78
0.04
0.13
3.55
0.11
0.44
0.45
0.37
1.22
2.84
0.15
0.89
0.00
1.13
0.80
0.84
0.05
0.35
0.50
0.00
0.00
0.00
2.36
0.80
181
0.03
1.36
1.34
0.63

0.38
1.88
1.90
0.44
1.12
0.00
151
0.98
0.24
0.76
0.05
0.25
0.75
1.08
1.12
0.09
0.10
0.04
0.03
0.00
3.20
0.11
0.32
2.00
1.04
0.48
0.36
3.31
0.09
0.02
221
0.01
3.54
0.05
0.42
0.01
0.04
0.69
0.07
3.93

151
0.96
0.27
0.08
0.52
0.02
0.70
1.17
0.25
0.08
0.02
0.28
1.02
3.61
4.31
0.49
0.00
5.30
0.02
0.63
4.68
3.01
0.19
0.70
1.04
0.44
0.60
3.34
1.46
7.63
0.13
3.53
0.02
0.44
2.82
2.14
2.73
2.43
3.69
1.24

0.01
0.37
0.02
0.02
0.16
0.42
1.57
5.79
0.32
0.06
2.73
2.04
0.14
0.15
241
1.62
8.30
0.29
0.81
0.12
0.06
0.34
2.28
3.16
0.01
0.39
0.16
0.00
0.30
0.81
0.01
0.49
0.58
0.00
0.00
0.05
1.38
1.18
2.17
0.40

0.18
0.00
1.67
0.48
0.01
0.44
0.34
2.65
3.23
0.24
0.31
0.00
0.05
0.03
0.04
0.02
0.11
1.17
1.38
0.05
0.00
0.02
1.96
0.07
0.00
1.20
0.05
0.02
1.43
0.21
0.33
0.04
0.18
1.60
0.00
0.18
0.81
0.10
0.07
0.01

2.25
0.58
0.52
2.36
2.15
0.11
3.04
1.25
0.25
2.01
0.11
0.14
0.59
0.00
1.64
0.75
1.90
0.65
0.42
0.26
9.94
0.04
3.43
0.81
0.02
8.72
0.40
0.83
0.43
1.06
0.17
0.06
0.59
0.01
1.37
1.90
8.61
0.01
1.87
0.17

0.00
0.14
0.57
0.94
7.46
0.75
0.00
0.05
0.28
0.30
0.27
0.80
1.77
0.00
0.10
0.72
2.37
0.01
4.35
0.57
0.79
0.00
2.80
0.00
0.00
0.34
0.01
0.63
0.12
0.70
0.42
1.69
0.71
0.07
0.02
0.32
0.92
0.04
0.03
4.30

0.10
4.03
3.40
0.38
2.40
111
2.47
1.54
0.10
0.09
0.00
0.95
5.58
0.46
1.18
0.23
0.00
0.90
0.92
1.82
5.27
0.44
0.14
2.74
2.03
0.38
1.49
0.00
1.75
5.61
0.28
0.94
0.00
0.70
0.08
3.18
0.00
0.37
0.02
0.00

0.24
1.96
0.04
0.01
3.40
0.48
0.02
0.38
0.51
0.37
0.32
0.03
0.73
0.01
0.00
0.02
0.01
0.65
2.35
0.05
0.65
0.01
0.04
0.11
0.77
0.10
0.18
0.00
0.83
2.44
0.48
1.65
0.95
0.78
0.37
0.85
0.02
0.01
0.57
1.61

0.20
0.71
0.52
0.01
211
1.03
3.02
0.46
0.27
0.78
2.92
0.56
0.11
0.30
0.02
0.47
1.63
2.03
121
2.71
0.23
0.12
3.42
0.22
0.78
1.58
0.86
0.52
0.01
1.19
0.00
0.28
0.05
0.93
0.05
0.01
0.63
0.77
1.13
0.45
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1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10.

Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde
Madde Havuz Havuz Havuz Havuz Havuz Havuz Havuz Havuz Havuz Havuz

u u u u u u u u u u
M1 0,27 2,29 1,01 1,34 0,55 1,10 0,60 0,52 1,23 1,00
M2 6,37 1,69 1,52 0,15 0,57 0,14 0,17 0,96 1,88 0,31
M3 0,11 1,68 1,24 0,93 1,61 1,68 0,67 0,81 0,24 1,08
M4 1,31 2,01 1,61 1,37 0,11 0,75 1,39 1,78 1,06 4,84
M5 0,83 0,69 6,18 2,25 0,03 5,22 0,11 2,11 0,85 2,15
M6 156,37* 233,23* 310,01* 219,72* 65,50* 305,33* 88,50* 329,40* 90,29* 122,73*
M7 49,81* 177,49* 227,26* 213,44* 259,78* 296,38* 113,30* 229,14* 167,10* 193,43*
M8 193,30* 133,77* 234,56* 60,97* 44,81* 136,08* 217,56* 383,88* 148,75* 257,32*
M9 215,56* 399,94* 100,10* 137,18* 32,89* 127,80* 333,11* 118,59* 110,06* 144,65*
M10 195,93* 208,12* 265,68* 156,02* 42,27* 100,85* 134,08* 106,04* 118,29* 222,39*
M11 1,97 3,53 0,99 0,05 0,01 2,23 0,78 0,26 1,69 0,82
M12 2,77 0,82 1,79 0,93 0,43 0,04 0,09 0,15 0,98 0,45
M13 1,15 0,63 1,56 4,22 0,16 2,15 2,62 0,82 2,47 5,57
M14 0,93 1,40 0,27 0,35 1,34 3,05 0,10 0,42 1,10 2,49
M15 0,31 0,25 1,28 2,82 1,13 0,96 2,13 0,97 2,57 0,17
M16 1,82 0,28 0,69 3,12 2,47 0,25 1,62 6,98 0,15 3,25
M17 0,48 2,89 2,30 0,55 1,28 0,03 1,78 2,30 0,96 0,24
M18 4,09 0,04 0,48 0,29 2,32 2,21 1,10 5,41 3,90 2,82
M19 0,83 1,67 0,98 0,28 0,16 0,16 1,03 2,56 2,92 1,11
M20 1,65 0,05 0,80 4,00 2,73 0,80 0,88 0,58 0,45 0,12
M21 1,22 4,42 0,70 1,74 0,01 2,02 2,11 0,49 6,33 1,74
M22 2,46 0,84 2,69 0,68 1,74 0,92 4,16 2,09 0,49 5,64
M23 0,10 1,89 0,50 2,43 0,00 0,33 1,22 0,04 1,10 2,28
M24 3,33 0,99 1,98 3,32 4,47 5,45 0,63 0,02 3,37 1,94
M25 1,58 0,12 1,11 0,27 0,24 0,70 0,32 0,55 1,96 0,31
M26 0,02 0,12 3,87 3,63 1,49 0,40 1,72 1,19 0,26 2,56
mM27 0,01 3,97 1,08 0,75 0,61 1,88 0,05 1,62 0,31 0,89
M28 1,23 2,28 1,10 1,81 1,45 0,60 0,57 0,12 5,19 0,79
M29 1,95 1,28 2,35 1,28 0,49 1,18 3,562 3,25 0,65 1,17
M30 0,95 2,56 2,71 4,31 1,60 1,04 1,46 0,69 1,12 2,95
M31 0,86 0,63 3,99 4,07 1,41 0,04 3,24 3,84 1,56 1,03
M32 1,98 0,12 3,94 1,81 0,32 0,46 551 0,86 2,79 2,65
M33 2,15 0,06 1,51 2,74 0,01 0,43 4,66 1,97 381 0,11
M34 0,59 0,32 0,60 0,12 0,05 0,78 3,91 5,36 0,39 0,07
M35 1,07 1,19 1,81 1,52 2,81 3,18 3,56 2,74 7,68 0,96
M36 4,18 1,20 0,45 0,56 1,05 5,44 0,70 1,72 0,05 0,83
M37 0,38 1,86 2,72 4,05 0,79 0,63 0,60 2,62 1,29 1,28
M38 7,25 1,60 1,52 0,02 0,79 0,26 1,86 4,70 1,69 1,61
M39 8,60 0,53 7,91 1,08 0,98 0,30 0,33 6,34 4,58 2,87
M40 0,57 0,47 1,33 1,87 1,53 1,53 5,18 0,55 0,06 3,84
M41 5,36 1,13 1,34 0,05 0,09 4,27 0,57 0,54 0,87 0,20
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M42
M43
M44
M45
M46
mMa7
M48
M49
M50
M51
M52
M53
M54
M55
M56
M57
M58
M59
M60
M61
M62
M63
M64
M65
M66
M67
M68
M69
M70
M71
M72
M73
M74
M75
M76
M77
M78
M79
M80
M81
mM82
M83
M84
M85
M86
m87

1,12
3,29
0,81
1,30
1,14
0,38
0,99
0,27
0,18
0,32
2,40
0,23
0,54
0,45
1,75
0,44
0,13
5,42
0,72
1,62
1,04
6,84
3,20
9,67
0,30
0,17
0,38
1,71
1,29
0,30
4,72
0,26
0,47
3,47
0,72
2,98
0,21
1,09
0,68
1,78
0,16
0,98
0,68
7,30
0,54
2,91

7,97
0,14
0,27
3,41
2,06
0,82
1,41
3,96
3,33
0,49
1,15
0,51
0,33
7,49
1,92
1,67
1,52
0,50
0,84
2,01
4,43
0,33
0,21
0,74
7,82
0,44
0,01
1,88
1,58
0,10
0,74
0,90
4,45
0,10
0,93
0,95
0,86
0,12
1,88
0,36
4,56
0,01
0,07
0,50
0,61
1,87

2,90
0,30
0,61
2,51
3,50
0,41
3,30
2,27
4,03
0,21
2,55
2,01
3,11
6,47
1,66
0,84
0,06
0,67
1,17
2,37
0,37
5,75
5,03
2,70
0,92
2,40
0,01
4,63
1,83
0,81
0,13
0,10
5,06
0,03
1,69
2,55
0,99
1,39
0,20
5,58
1,01
0,01
1,58
0,68
0,64
0,72

0,59
1,21
0,35
1,85
3,96
2,59
1,68
0,08
0,70
0,45
0,98
0,42
0,40
0,59
1,96
1,74
3,64
0,01
2,52
1,32
0,27
2,91
0,85
4,11
0,24
0,49
0,24
2,19
3,40
0,68
0,47
2,19
2,64
0,62
6,23
1,43
0,21
0,06
0,32
1,11
1,15
0,33
1,03
3,13
4,12
0,73

2,36
0,85
0,08
4,07
0,26
1,16
0,07
5,77
0,55
0,26
3,98
0,85
1,17
1,00
0,39
1,18
0,80
1,32
1,81
1,27
0,63
0,80
0,87
1,71
0,99
0,34
0,69
0,09
0,44
0,63
0,06
1,21
0,64
0,62
0,43
0,04
0,83
2,14
0,98
6,78
0,73
0,30
2,77
1,40
0,57
1,24

12,80
5,16
0,52
1,05
1,93
0,61
0,84
3,00
1,75
3,67
1,01
1,81
4,25
0,18
5,80
1,18
0,47
0,47
2,13
0,09
1,04
0,67
0,46
1,57
0,21
0,25
1,53
3,10
0,52
1,33
4,23
0,01
4,27
0,86
6,77
0,20
1,23
1,27
0,72
1,10
1,09
0,06
2,46
0,17
0,11
0,30

0,79
0,09
0,87
0,23
3,35
0,08
0,02
0,28
0,54
0,10
0,90
1,74
0,75
0,16
0,61
0,82
2,78
1,17
0,37
0,36
6,13
0,34
2,41
1,03
0,28
0,33
0,46
2,13
1,47
0,47
1,32
3,16
1,13
5,47
0,22
1,95
2,42
4,09
10,29
2,03
0,55
0,61
0,03
2,42
1,10
1,80

1,66
1,29
0,12
0,01
1,89
2,06
3,25
3,51
1,27
3,13
5,71
3,38
1,79
3,28
2,66
1,11
0,23
1,16
0,50
0,53
4,61
3,06
1,20
0,98
2,08
0,46
1,47
2,80
1,22
2,96
1,16
0,40
0,67
0,85
1,77
1,30
0,39
0,58
1,89
0,27
10,16
0,70
0,23
0,30
0,96
1,08

2,68
0,52
1,28
0,50
1,93
3,00
0,22
1,78
3,42
1,06
1,21
0,49
1,08
1,54
0,65
1,27
0,43
1,81
3,38
0,61
4,95
0,99
1,17
0,57
0,07
0,98
2,27
0,77
0,74
1,01
4,28
0,69
4,01
3,09
2,47
0,80
1,34
0,27
1,32
2,13
0,59
1,09
4,55
2,98
0,77
3,91

1,32
0,95
3,09
1,00
0,13
2,44
1,23
4,29
4,17
0,42
2,48
8,37
1,05
0,11
2,24
3,08
0,37
0,26
4,49
2,06
1,63
2,78
3,52
3,23
0,14
0,46
1,69
2,15
0,71
2,00
1,75
2,60
1,18
2,90
5,37
0,06
4,99
0,85
4,01
2,99
0,19
1,10
0,02
0,07
0,11
3,39
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M88
M89
M90
M91
M92
M93
M94
M95
M96
M97
M98
M99
M100

2,42
2,45
3,87
0,33
3,03
0,42
1,74
2,60
0,34
1,61
131
1,31
0,88

0,45
1,68
3,19
0,13
0,99
2,64
0,83
0,25
0,96
1,27
0,00
0,22
2,61

9,61
0,29
2,08
1,15
2,44
12,85
3,58
2,87
0,26
1,07
1,37
0,03
2,66

0,26
0,45
0,12
0,59
4,50
0,48
5,73
5,26
0,07
0,25
0,74
0,26
1,59

0,86
1,22
0,30
1,61
0,38
1,29
0,57
3,54
3,60
1,49
0,98
1,64
0,25

2,06
0,61
3,15
3,44
0,64
0,77
2,03
0,80
1,60
0,82
0,19
0,68
1,38

7,13
1,70
2,81
2,72
5,58
2,08
1,30
2,57
3,72
0,20
2,68
2,54
0,40

1,10
0,94
1,14
1,25
0,54
0,38
2,81
1,99
0,87
0,91
5,08
0,15
0,59

0,25
0,62
0,40
0,28
0,30
0,34
1,11
0,12
0,66
0,77
1,10
3,88
0,44

2,21
0,28
1,62
1,96
0,31
0,59
0,96
0,08
0,68
1,66
1,56
1,10
2,09
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Madde

M1

M2

M3

M4

M5

M6

M7

M8

M9

M10
M11
M12
M13
M14
M15
M16
M17
M18
M19
M20
M21
M22
M23
M24
M25
M26
M27
M28
M29
M30
M31
M32
M33
M34
M35
M36
M37
M38
M39
M40
M41
M42
M43
M44
M45
M46
M47
M48
M49
M50
M51
M52
M53
M54
M55
M56

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10.
Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde
Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu
0,09 0,00 0,09 0,47 0,03 1,14 0,31 0,31 0,69 1,00
2,69 0,18 0,22 0,41 0,15 0,11 0,72 0,67 0,14 0,00
0,22 7,57 0,88 0,62 0,41 1,19 0,33 0,24 0,00 0,06
0,00 0,93 0,17 0,18 3,06 0,01 0,33 0,01 0,00 0,12
4,33 0,16 1,01 1,52 0,10 1,60 0,49 0,00 0,34 0,16
0,30 0,47 0,03 0,34 0,50 1,63 0,00 0,20 0,93 0,28
0,13 0,56 1,11 1,96 0,05 0,51 0,60 0,00 1,03 1,10
0,18 1,35 0,04 1,20 0,64 1,25 0,10 0,64 1,25 0,25
0,48 0,38 1,09 0,03 1,39 0,24 0,13 0,13 0,25 1,01
0,25 0,94 0,04 1,06 0,59 1,22 2,50 2,10 0,34 0,01
313,86* 87,06* 41,18* 263,64* 174,98* 246,24* 84,45* 98,34* 388,98* 114,60*
6,90* 223,66* 209,58* 174,10* 192,66* 358,91* 164,53* 97,15* 122,83* 236,66*
408,28* 282,72* 438,49* 179,02* 389,54* 17,60* 195,04* 158,35* 109,39* 24,86*
219,12* 305,39* 64,94* 152,20*% 261,97* 151,42* 415,50%* 344,36* 43,80* 42,05*
140,82* 359,38*% 251,17* 131,94* 87,54* 376,11* 248,37* 343,09* 69,77* 260,12*
0,03 0,82 1,96 0,24 0,24 0,84 0,00 0,08 0,02 0,69
0,60 0,14 2,71 0,30 0,04 0,15 1,51 0,58 0,45 0,16
1,44 1,40 1,11 6,38 0,03 0,01 0,04 0,02 0,03 0,33
1,10 5,01 4,31 0,08 0,03 0,01 3,61 0,64 0,52 0,02
0,27 0,02 0,99 0,28 0,36 0,29 1,60 2,89 0,17 1,44
0,42 0,00 0,16 2,43 0,35 0,63 0,38 0,42 0,64 0,06
1,54 0,15 0,11 0,77 0,73 1,58 0,00 2,20 0,14 4,75
0,00 0,12 0,38 1,05 0,10 0,19 0,97 0,20 0,16 0,38
0,01 0,04 0,01 0,10 0,23 0,43 0,03 1,76 0,04 0,06
0,11 0,53 0,13 0,33 0,50 0,88 0,09 1,40 2,15 0,05
0,44 0,98 0,02 0,03 2,46 0,00 0,11 0,08 0,27 1,39
1,47 0,01 0,09 0,49 1,13 0,01 0,14 0,18 0,18 0,33
1,34 0,04 0,33 1,52 2,05 0,75 0,14 2,22 0,61 0,97
0,00 0,00 2,14 0,05 0,22 0,03 2,40 0,92 0,03 1,15
0,12 0,31 0,01 0,08 1,16 0,24 5,46 0,31 0,03 0,61
1,30 2,10 0,02 0,05 0,71 0,17 1,87 0,50 1,18 0,98
2,05 0,81 0,07 0,08 1,34 0,90 1,33 2,43 0,16 2,31
0,46 1,51 0,63 1,20 0,10 1,10 0,07 2,27 1,99 0,18
0,72 0,52 0,91 1,51 1,53 0,22 0,34 0,05 0,06 0,24
0,00 0,09 1,32 2,61 0,14 0,00 0,04 0,02 2,49 0,10
0,03 0,87 1,23 0,05 2,34 0,04 0,00 0,56 0,02 3,62
0,78 0,16 0,09 0,49 0,15 0,12 0,37 2,24 0,33 0,20
0,51 2,45 0,37 0,86 0,88 1,81 0,24 0,20 1,99 1,21
1,30 0,74 0,15 0,58 5,49 0,01 0,64 0,86 1,15 4,23
0,81 0,20 0,27 0,03 0,66 0,11 0,51 0,81 2,12 0,84
0,20 0,03 1,40 0,86 0,00 0,40 0,49 0,65 0,08 0,02
0,20 0,15 0,39 0,03 0,81 1,22 0,29 2,72 1,50 0,35
0,59 1,05 0,32 0,01 0,55 0,05 0,04 3,28 0,81 0,99
0,07 0,00 0,02 0,37 5,78 0,13 6,67 0,05 0,00 0,25
1,60 0,79 0,00 0,05 0,13 2,11 0,12 0,14 0,05 0,09
1,89 5,12 0,13 0,23 0,07 0,76 0,05 0,40 0,38 0,26
0,05 3,49 0,21 1,29 1,87 0,05 0,31 0,17 0,13 0,20
0,76 0,00 5,21 0,06 5,35 0,00 0,89 0,03 0,49 0,16
0,00 0,46 1,00 0,03 0,13 0,18 1,24 0,52 0,27 1,37
1,25 0,00 0,60 1,09 0,98 0,06 0,94 1,44 0,10 0,00
3,61 0,37 0,01 0,54 0,33 0,81 0,59 0,74 0,01 1,35
0,00 1,13 0,01 0,23 0,12 1,51 0,04 0,15 8,25 0,63
0,10 0,93 3,67 0,63 0,00 0,06 7,36 0,24 0,41 0,24
1,67 0,07 0,10 0,05 1,16 0,10 0,00 0,37 1,03 0,61
3,34 1,08 1,49 0,99 3,64 0,01 0,00 0,37 0,02 0,18
0,19 0,73 0,28 0,17 0,00 0,12 5,77 0,25 0,35 0,03
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M57
M58
M59
M60
Mé61
M62
M63
M64
M65
M66
M67
M68
M69
M70
M71
M72
M73
M74
M75
M76
M77
M78
M79
M80
M81
M82
M83
M84
M85
M86
Mm87
M88
M89
M90
Ma1
M92
M93
M94
M95
M96
M97
M98
M99
M100

0,08
0,13
0,37
0,00
0,12
0,75
0,01
0,22
0,44
1,52
0,02
0,56
0,32
0,00
4,81
0,19
1,32
0,88
0,12
0,00
0,09
2,04
0,09
0,01
0,69
0,42
0,04
0,00
4,02
0,24
0,65
0,01
4,37
5,30
0,19
2,05
1,89
0,73
0,62
0,67
4,63
5,39
0,71
0,95

0,40
1,46
0,99
3,45
0,21
1,83
1,43
0,12
0,00
0,54
1,34
0,81
0,03
0,01
0,02
0,22
0,27
2,63
0,02
0,71
3,08
0,38
0,22
0,06
2,72
0,98
0,55
0,95
0,70
2,58
0,57
0,70
1,15
0,05
0,01
0,29
0,35
0,31
0,00
0,22
2,81
0,47
0,36
2,95

0,98
0,16
1,69
1,04
5,69
0,96
0,08
1,32
0,21
1,10
0,05
0,00
0,00
0,32
0,01
2,66
2,93
0,28
6,97
1,91
0,00
0,21
2,37
0,82
0,02
0,44
0,06
0,15
2,76
0,05
0,19
0,62
0,06
0,00
2,55
2,07
1,23
0,04
0,26
1,30
0,07
1,74
0,30
0,11

0,49
0,00
0,12
0,01
0,62
1,24
0,21
0,78
0,58
0,34
0,93
0,03
0,01
0,28
0,06
0,63
0,85
0,03
0,54
0,08
0,19
0,15
0,00
0,02
0,96
0,14
0,21
0,69
0,01
1,43
0,52
0,17
0,76
0,46
0,01
0,05
1,35
0,00
3,79
0,98
0,81
1,11
0,96
1,75

0,06
0,59
0,06
0,00
0,98
1,59
0,05
0,13
0,06
0,12
0,00
0,21
0,08
3,00
0,19
0,67
0,01
0,85
0,00
0,30
0,00
0,69
0,05
0,32
0,97
0,94
11,99
0,09
4,80
2,24
0,42
0,09
3,21
0,01
0,65
2,05
0,07
0,01
0,23
0,13
0,04
0,07
0,06
0,00

0,66
0,14
0,02
0,22
0,61
0,83
0,00
1,95
0,50
0,35
0,35
2,61
1,12
0,09
0,58
0,00
1,55
0,06
1,10
0,72
0,20
0,01
2,09
1,47
0,39
0,50
0,01
0,00
0,17
0,07
0,59
0,03
2,67
0,01
0,01
1,38
0,09
0,14
0,16
0,27
0,05
3,16
0,01
0,22

0,06
0,89
2,48
0,09
0,39
0,04
2,66
1,40
0,00
2,43
0,20
0,91
0,97
0,02
0,82
3,53
0,80
0,08
0,09
0,97
0,87
0,00
0,06
0,69
3,04
1,20
0,32
0,84
0,93
0,06
0,02
0,28
4,72
0,29
0,08
0,51
1,45
0,18
0,82
1,39
1,16
0,05
0,84
0,20

0,35
0,15
0,31
0,02
0,31
0,07
0,64
0,12
2,59
0,31
0,03
0,77
0,91
0,43
0,05
0,28
0,37
0,05
0,10
0,66
3,78
0,85
0,07
0,20
0,00
0,49
0,03
0,10
0,13
0,00
0,44
1,29
0,26
2,06
1,81
2,07
0,75
0,35
0,43
0,09
0,15
0,00
2,21
0,89

0,39
0,19
1,93
0,41
0,36
0,59
0,89
1,93
0,75
0,17
0,01
0,02
1,02
0,54
0,34
0,07
0,01
0,70
0,17
0,01
0,51
5,03
1,04
3,48
0,00
0,11
0,90
0,53
0,06
1,81
1,60
0,09
0,08
0,26
0,07
0,18
0,11
0,00
2,29
1,83
0,17
0,10
0,18
0,52

0,02
3,34
0,20
0,49
0,69
0,59
0,05
2,93
0,31
0,03
0,09
1,11
2,71
0,26
0,25
0,69
1,09
1,34
0,26
1,02
4,43
0,05
0,02
1,23
0,70
1,73
0,35
0,17
3,25
1,53
1,23
0,61
0,88
0,26
1,33
0,54
0,59
0,00
1,10
1,87
0,33
0,61
2,06
0,70

* C duzeyinde DMF
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Ek D. ikinci Madde Degiskenine Gére DMF Analizi Sonuglari

Lord’un Genellestirimis x?2 Istatistigi

1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10.

M Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde Madde
adde

Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu Havuzu
M1 2.78 0.51 0.69 1.10 4.80 0.18 2.23 2.06 1.06 1.30
M2 1.45 0.39 1.59 0.11 1.43 0.93 0.29 3.28 1.20 0.93
M3 1.47 3.71 1.45 1.01 1.97 1.18 1.43 2.05 5.02 0.15
M4 0.14 0.36 0.89 1.67 0.23 0.58 0.54 0.83 2.54 1.92
M5 0.45 1.38 0.04 0.71 3.02 1.11 0.09 0.70 8.22 0.37
M6 0.65 1.68 0.31 4.56 0.75 1.57 0.04 1.05 0.26 8.65
M7 1.05 0.22 0.20 0.06 4.62 1.72 2.47 2.18 3.82 0.69
M8 1.80 2.86 0.52 1.66 0.59 4,92 0.91 0.56 1.80 0.54
M9 0.17 0.74 0.40 0.27 1.06 0.40 1.19 1.09 1.29 0.99
M10 1.50 5.85 0.51 0.61 0.83 0.16 1.39 0.62 0.06 3.34
M11 0.17 0.72 2.18 0.42 0.12 1.42 0.71 2.32 1.65 1.83
M12 1.80 3.64 0.52 0.23 0.97 0.25 0.65 4.36 0.27 0.18
M13 0.29 0.78 0.70 5.65 0.88 0.60 0.84 0.86 0.33 1.05
M14 0.06 0.55 0.30 0.97 0.90 0.25 0.07 0.49 3.46 6.48
M15 2.60 0.76 0.09 4.97 4.83 0.53 1.21 0.29 4.73 1.13
M16 141.92* 297.94* 43.95* 171.51* 168.85* 183.42* 315.52* 217.64* 59.70* 298.42*
M17 176.84* 80.24* 130.16* 142.13* 150.30* 259.11* 111.87* 115.28* 130.86* 214.58*
M18 132.54* 69.53* 37.29* 64.25* 38.83* 432.33* 112.68* 229.66* 281.07* 147.85*
M19 99.63* 76.58* 131.28* 109.39* 70.83* 70.73* 287.03* 123.30* 208.25* 75.66*
M20 257.90* 198.41* 81.57* 243.73* 124.59* 153.87* 79.28* 281.33* 74.09* 361.28*
M21 1.37 2.70 1.64 0.51 0.30 0.47 1.14 0.12 0.34 0.01
M22 2.18 9.68 0.27 7.24 1.53 9.13 3.10 0.36 0.22 0.61
M23 0.37 0.26 1.86 0.15 1.11 2.71 1.38 3.55 7.76 0.36
M24 2.18 0.86 0.03 0.84 0.34 0.56 8.95 0.07 1.64 1.57
M25 2.75 0.92 0.07 251 1.11 0.69 1.06 2.80 1.93 0.00
M26 0.19 2.42 0.43 5.11 0.36 4.35 0.54 2.20 1.80 0.38
M27 0.73 2.35 0.42 0.68 0.18 0.63 3.34 1.02 0.46 0.48
M28 0.81 0.72 3.42 0.74 0.15 0.33 12.12 0.88 0.24 2.89
M29 2.54 3.55 0.57 6.77 0.93 3.60 0.13 1.78 0.42 1.33
M30 1.06 1.95 0.16 1.41 431 0.95 4.02 1.86 1.45 2.00
M31 0.98 0.15 1.28 1.57 3.09 0.18 0.98 1.31 0.53 3.11
M32 0.37 0.18 0.21 2.20 5.19 2.67 0.54 3.31 0.84 0.14
M33 2.39 8.38 1.65 0.79 0.60 5.71 0.90 0.10 0.46 0.01
M34 1.30 1.30 0.21 0.49 0.04 1.04 0.16 15.50 0.13 3.09
M35 2.56 3.13 1.52 0.74 2.68 1.44 2.14 0.01 1.59 0.63
M36 0.36 2.45 2.54 0.88 0.80 0.56 1.20 1.91 4,21 1.62
M37 0.78 1.65 0.22 0.17 1.14 0.00 1.25 0.49 0.60 0.61
M38 0.34 7.39 2.18 2.85 2.52 1.01 0.71 2.59 0.12 3.00
M39 0.02 1.19 1.15 1.32 2.12 6.04 0.18 1.66 0.23 0.46
M40 8.42 2.19 1.16 0.07 4.05 0.38 3.62 0.30 1.53 0.66
M41 4.88 1.32 0.74 0.51 7.67 2.36 1.46 5.79 1.00 0.64
M42 0.38 2.52 3.05 3.26 1.08 0.04 2.67 0.85 0.14 2.63
M43 0.83 0.29 2.66 1.67 2.08 0.04 0.71 1.06 1.27 0.69
M44 2.51 2.59 1.01 1.16 0.38 1.00 0.84 0.21 0.95 2.43
M45 0.72 4.13 0.99 1.80 1.85 1.36 0.62 0.31 0.89 3.85
M46 0.88 1.79 0.27 0.09 0.90 0.24 3.03 6.66 1.27 4.30
M47 0.23 2.14 1.27 3.29 1.43 0.09 0.58 3.01 1.69 1.15
M48 4.90 0.86 1.36 0.26 0.13 2.69 2.09 1.22 3.57 0.23
M49 0.31 3.52 5.90 2.09 0.63 0.40 2.83 2.42 0.52 0.41
M50 0.92 0.79 0.74 3.18 0.02 1.62 0.15 2.43 0.28 0.51
M51 1.16 1.99 0.52 4.24 3.81 1.74 0.96 2.00 0.59 0.81
M52 8.37 1.32 1.37 1.60 0.91 0.86 2.74 4,75 0.98 2.26
M53 0.84 0.86 2.22 0.44 1.28 0.84 0.11 1.08 0.01 0.68
M54 4.61 1.49 1.07 1.30 4.23 1.89 3.59 0.61 1.12 4.03
M55 0.47 7.59 1.07 0.67 0.16 0.10 0.28 0.63 0.60 0.84
M56 1.38 0.54 1.13 2.10 10.63 0.58 5.06 1.02 2.80 1.38
M57 0.54 2.49 4.25 0.28 0.60 0.29 4.18 4.22 3.07 9.58
M58 0.34 0.37 4.52 0.14 3.69 0.26 1.23 1.40 0.58 3.30
M59 0.67 0.34 0.19 0.76 0.10 2.80 1.38 0.70 0.83 2.09
M60 0.18 0.49 0.20 0.38 0.80 0.71 0.56 3.92 2.63 0.12
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M61
M62
M63
M64
M65
M66
M67
M68
M69
M70
M71
M72
M73
M74
M75
M76
M77
M78
M79
M80
M81
M82
M83
M84
M85
M86
mM87
M88
M89
M90
M91
M92
M93
M94
M95
M96
M97
M98
M99
M100

0.96
0.94
1.70
0.75
1.85
0.06
1.17
2.24
1.08
0.90
1.07
241
1.03
1.77
1.15
6.10
0.83
0.68
2.26
1.37
0.98
0.55
2.04
0.33
2.07
0.48
0.52
3.49
2.26
0.75
1.46
0.45
0.85
0.39
0.17
2.26
0.08
2.76
0.48
0.91

0.63
0.40
0.01
2.13
1.45
3.76
0.24
2.00
1.49
4.25
0.99
0.54
0.34
0.22
1.45
5.26
0.48
4.69
3.82
1.88
1.44
0.42
0.68
6.36
1.56
0.76
1.02
0.14
5.45
1.89
1.60
0.88
271
2.04
1.97
141
0.14
1.34
0.19
0.20

0.78
1.06
0.25
0.31
0.85
0.33
0.01
1.45
0.18
0.17
0.14
0.83
1.76
0.27
0.33
0.43
0.47
0.12
0.54
0.25
2.64
1.16
0.12
0.85
0.63
0.97
1.04
2.57
0.49
0.25
0.55
0.84
0.22
1.58
0.65
1.88
0.39
0.11
2.80
0.00

2.39
1.36
0.56
5.17
1.25
1.61
1.01
0.98
2.22
1.38
1.88
2.83
2.73
1.03
1.18
2.24
0.12
2.48
1.95
2.94
0.83
3.29
0.54
0.25
2.02
0.75
3.36
0.54
4.04
2.21
1.11
1.55
2.83
0.18
1.52
0.95
5.67
0.79
2.55
2.58

5.44
3.44
3.92
1.09
1.75
1.70
4.20
0.84
0.05
0.07
2.22
0.75
0.28
1.93
1.92
0.36
0.26
0.58
0.05
0.04
0.33
1.82
0.44
1.98
0.92
0.52
1.14
2.05
0.42
1.46
0.01
1.77
3.69
1.25
1.17
3.88
0.59
0.75
0.80
0.41

0.71
0.50
2.17
1.30
0.21
0.12
1.86
0.18
0.99
0.01
1.39
0.92
0.85
2.98
1.79
0.41
2.09
3.72
121
0.07
0.18
1.28
8.98
1.43
0.49
0.71
1.43
1.36
1.71
0.94
0.35
1.48
4.35
2.09
2.43
2.42
1.90
1.76
1.59
1.62

0.23
0.79
0.48
0.25
0.44
0.60
151
0.43
111
1.23
0.26
1.22
0.60
2.77
0.04
0.63
7.70
0.27
0.64
2.43
1.71
0.59
1.21
0.52
0.53
1.68
1.78
1.19
0.25
1.86
0.58
1.93
3.34
2.30
0.35
0.52
4.65
5.23
1.86
2.14

0.01
1.66
3.91
0.24
0.24
1.11
3.65
1.27
1.29
8.22
0.00
1.01
4.07
0.49
2.47
2.16
1.59
2.44
2.19
0.54
2.52
0.16
2.59
7.31
1.14
2.69
1.88
0.74
0.83
1.17
331
0.08
0.67
2.04
0.89
0.70
0.52
4.63
0.68
0.94

0.82
2.61
6.25
131
1.07
1.43
1.54
1.24
3.09
0.27
0.39
1.33
0.74
0.52
9.37
3.95
4.70
0.09
1.53
0.78
1.15
5.66
2.55
0.38
2.52
6.82
0.00
1.50
1.60
0.13
0.01
0.60
0.80
0.62
0.83
0.75
1.26
0.75
0.28
4.26

0.00
1.55
1.01
0.74
0.26
0.63
2.90
0.57
1.42
0.42
0.88
0.43
2.26
8.33
1.39
0.20
0.41
3.18
1.27
0.58
2.48
3.21
0.15
1.12
0.59
1.86
5.54
0.06
0.35
0.87
0.89
0.64
0.16
0.59
2.11
1.36
0.78
0.22
1.83
1.03

* C duzeyinde DMF
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