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i
Oz

Bu arastirmada, ¢ok boyutlu testlerden elde edilen puanlarin esitlenmesinde kullanilan bi-
faktor CB-MTK gozlenen puan esitleme (BF-MIRT), tam CB-MTK gb6zlenen puan (MOSE)
ve CB-MTK gdzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasim (AOSE) yontemlerinden denk
olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda elde edilen esitlenmis puanlar ve bu
puanlara ait esitlemenin standart hatasi (SEE), yanhlik (BIAS) ve hata kareler ortalamasinin
karekéki (RMSE) degerlerinin cgesitli faktérlere gére karsilastirimasi amacglanmistir.
Sonuglarin, CB-MTK test esitleme yontemlerinden hangi kosullarda daha dogru sonuclar
elde edilebilecegine dair bazi yonergeler saglamasi hedeflenmistir. Arastirmada
simullasyon verileri kullaniimigtir. Simulasyon veri setleri i¢in érneklem blyUklGgu, ortak
madde orani, boyutlar arasindaki iliski dizeyi, kalibrasyon ve test esitleme yontemleri
maniplle edilen faktdrler olarak ele alinmistir. 162 (3x3x3x2x3) kosul incelenmistir. Veri
setlerinin  Uretiimesi ve esitleme c¢alismalari R programlama dili  kullanilarak
gercgeklestiriimistir. Es zamanh kalibrasyon yontemi kullanilarak gergeklestirilen test
esitleme uygulamalari sonucunda elde edilen esitlenmis puanlarin benzer oldugu
g6zlenmistir. iki kalibrasyon yontemi icinde érneklem blyUkligu arttikga hata degerlerinin
azaldigi g6zlenmigtir. Orneklem buyUkluguniun en az 3000 olmasi 6nerilmektedir. Es
zamanl kalibrasyon yontemi kullanilarak gergeklestirilen test esitleme uygulamalarinda
ortak madde orani %20 oldugunda en kuguk yanhlik degerleri gbzlenmistir. Ayri zamanh
kalibrasyon ydntemi kullanilarak gergeklestirilien test esitleme uygulamalarinda ortak
madde orani %50 oldugunda en hata deg@erleri gdzlenmigtir. Ortak madde orani eg zamanl
kalibrasyonda en ¢ok %20; ayr kalibrasyonda en az %50 olmalidir. Es zamanli

kalibrasyonda ayri kalibrasyon yonteminden daha kiguk hata degerleri gozlenmigtir.

Anahtar sdzcukler: test egitleme, ¢ok boyutlu test esitleme, madde tepki kurami, bi-faktor

model, 6lcek kalibrasyonu, egitleme hatasi



Abstract

The purpose of this study is to compare the equated scores obtained from the bi-factor
MIRT observed score equating (BF-MIRT), the full MIRT observed score equating (MOSE),
and the unidimensional approximation observed score equating (AOSE) methods under
common item non-equivalent groups design in terms of standard error of equating (SEE),
BIAS, and root mean square error (RMSE) of these equated scores across various
conditions. The results aim to provide guidelines on which MIRT test equating methods yield
more accurate results under specific conditions. In the study, simulation data were used.
Sample size, ratio of common items, level of relationship between dimensions, calibration
methods, and test equating methods are the factors that were manipulated. 162 conditions
were examined. The data generation and equating studies were conducted using the R
programming language. It was observed that the equated scores obtained using concurrent
calibration were similar. For both calibration methods, it was found that as the sample size
increased, the error values decreased. A sample size of at least 3000 is recommended. In
test equating applications performed using concurrent calibration, the smallest bias values
were observed when the proportion of common items was 20%. In test equating
applications performed using separate calibration, the lowest error values were observed
when the proportion of common items was 50%. The proportion of common items should
be at most 20% in concurrent calibration and at least 50% in separate calibration. Smaller

error values were observed in concurrent calibration compared to separate calibration.

Keywords: test equating, multidimensional test equating, item response theory, bi-factor

model, linking, equating error
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Bo6lim 1
Giris

Egitimde bireyler hakkinda karar vermek icin buyuk Olgekli standart testlerden
faydalaniimaktadir. Testlerden elde edilen puanlar genellikle sertifikasyon, egitim
programina kabul veya meslede yerlesme gibi ylksek riskli kararlar vermek icin kullanilir.
Standartlastiriimis testlerin sonuglarinin son derece 6nemli kararlar almada kullaniimasi
nedeniyle test puanlari, yetenek veya becerilerin en dogru kestirimlerini yansitmalidir. Adil
bir degerlendirmenin olusturulmasi da ¢ok dnemlidir. Adaleti saglamak icin ayni test tUm
populasyona birden fazla kez uygulanabilir. Fakat bu durumda test guvenliginin saglanmasi
imkansiz hale gelecektir. Test givenligini saglamak icin blyUk o6lcekli standart testler
uygulanirken farkli zamanlarda ayni testin farkli formlari kullanilarak uygulamalar
gergeklestirilir. Ornegin ALES, YDS ve SAT gibi biy(k olgekli ve sonuglari birkag yil gegerli
olan testlerin buyulk bir kismi yilda birka¢ defa tekrarlanmaktadir. Bu uygulamalarda test
guvenliginin saglanmasi amaciyla alternatif test formlar kullaniimaktadir. Bireyler farkh
dénemlerde uygulanan bu testlerden aldiklari puanlar ile ¢esitli kurumlara bagvurmaktadir.
Bu nedenle farkh test formlarindan elde edilen puanlarin karsilastirilabilir olmasi
gerekmektedir. Puanlarin karsilastirilabilir olmasi igin paralel/esdeger test formlarindan
faydalanilir. Paralel test formlari ayni icerige ve istatistiksel 6zelliklere uyacak sekilde
geligtirilir. Fakat madde guc¢ligu gibi istatistiksel 6zellikler agisindan tamamen esdeger olan
test formlar olusturmak neredeyse imkansizdir. Test formlar arasindaki guUglik
farkliliklarindan dolay! bazi bireyler daha kolay olan test formunu alir. Daha kolay test
formunu alan bireyler avantaj elde etmis olur. Sinava girenler genellikle rekabet iginde
olduklarindan veya puanlari birlikte karsilastirildiklarindan daha zor test formunu alan bir
aday icin bu durum haksizlik olacaktir. Haksizli§i1 engellemek icin test formlarindaki gucliuk
farkhlklarini dizeltecek bir diizenleme yapilmasi gerekmektedir. Test esitleme, alternatif
test formlarindaki puanlarin birbirinin yerine kullanilabilmesi amaciyla, gugliklerdeki bu

farkliliklari dizenlemek igin kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Kolen & Brennan, 2004).



Esitleme silreci test ve madde o&zelliklerini dizenler. Bdylece hangi test formunun
uygulandigina bakilmaksizin dagilimlar ayni olur. Test esitleme sonucunda testlerin gu¢lik
farklarindan kaynaklanan etkiler engellenmis ve puanlar ayni dlgcek Uzerine yerlestirilmis

olacaktir.

Gulvenlik nedenleriyle farkli formlari uygulanan testler icin test esitleme yontemleri
geligtiriimistir. Esitleme yontemleri dayandiklari kurama gore farklilik gostermektedir. Klasik
test kuramina dayanan yontemler: Ortalama esitleme, dogrusal esitleme ve esit ylzdelikli
esitleme. Madde tepki kuramina (MTK) dayali yéntemler: Gergek puan esitleme ve
gozlenen puan esitleme. Madde tepki kuramina dayali yontemler ile esitleme yapilmadan
once Olgek kalibrasyonu vyapilmasi gerekmektedir. Test formlarindan elde edilen
parametrelerinin ayni Olgcekte yer almasi icin yapilan islemlere Olgek kalibrasyonu denir.
Olcek kalibrasyon yontemleri es zamanl ve ayri kalibrasyon olmak (zere iki baslik altinda

toplanir. Kalibrasyonlar tamamlandiktan sonra esitleme yapilabilir.

Problem Durumu

Kullanilacak istatistik yontemler verilerin yapisina ve arastirma problemine gére
belirlenmektedir. Test formlar arasinda esitleme yaparken de veri yapisina gére model
secilmelidir. Test esitleme ydnteminin basarisi kismen, belirli bir modelle ilgili varsayimlarin
ne Ol¢clide saglandidi ile dlgulur. MTK modelleri, 6zellikle madde yanitlarinin tek boyutlu
oldugu seklindeki glgli varsayimlara dayanmaktadir. Tek boyutluluk, bir testte veya dlgme
aracinda olgllmek istenen baskin tek bir 6zelligin, yetenegin olmasidir. Birgok test
durumunda tek boyutluluk varsayimi gogunlukla ihlal edilmektedir (Li & Lissitz, 2000). Bu
durumda varsayim ihlali hatali sonuglara neden olabilir. Ornegin tek boyutlu madde tepki
kuraminda tek boyutluluk varsayiminin ihlal edilmesi durumunda madde parametreleri ve
testi alan kisinin yetenek degerlendirmelerine ait parametrelerde ciddi sapmalar meydana

gelebilir (Ackerman, 1989). Gulvenilir sonuglar elde edebilmek igin verilerin tek



boyutlulugunu gerektiren psikometrik yontemlerin uygulanmasindan énce tek boyutluluk

varsayiminin dogrulanmasi gereklidir (Gao, 1997).

Pek cok test dogasi geredi ¢ok boyutludur ve bazen belirlenemeyen ¢ok sayida
boyutluluk kaynagi vardir. Reckase (2009), cok boyutlulugun hem incelenen 6érneklemin
hem de testin 6zelliklerine bagh oldugunu belirtmistir. Ornegin coktan segmeli ve agik uglu
sorularin yer aldigi testlerde madde tirt boyutluluga neden olabilmektedir. Bazi blyuk
dlcekli testler ise farkh 6zellikleri dlgen alt testlere sahiptirler. Ornegin PISA her bir
dongusunde bir alan agirlikh alan olarak secilmekte ve o alanda derinlemesine analizler
gerceklestiriimektedir. Akademik Personel ve Lisansustli Egitimi Giris Sinavi (ALES) sozel
ve sayisal olmak Uzere iki alt testten olusmaktadir. Bu sinavlarda igerik alani boyutluluk
kaynagidir. Bir testte birden fazla boyut o6lclliyorsa, karmasik cok boyutlu alanin
tanimlanmasi sartiyla, ¢cok boyutlu madde tepki kurami (CB-MTK) cercevesi, yetenekleri ve
maddeleri tek boyutlu bir madde tepki kurami (TB-MTK) cercevesinden daha dogru bir
sekilde modelleyebilir. Testin tek boyutlu olmadigi gosterildiginde CB-MTK modellerinin TB-

MTK modellerine yerine kullaniimasi, varsayim ihlallerinin etkilerini azaltmak icin bir yoldur.

CB-MTK TB-MTK’nin bir uzantisi olarak ortaya ¢ikmistir ve daha karmasik madde
tepki modellerine olan ihtiyagtan gelistiriimistir. CB-MTK, veri yapisi iki veya daha fazla
boyuttan olustugunda, madde ile birey arasindaki etkilesimi inceleyen bir modeldir. CB-
MTK modelleri, bir testteki maddelerin birka¢ gizil 6zelligi/yetenegi élgmesine izin vererek
daha esnektir. Veri yapisi bi-faktor model ve madde takimi yanit modeli tarafindan daha
dogru agiklandiginda ise bu modeller tercih edilir. Bi-faktor modelde, maddeler bir genel
faktorl ve bir 6zel faktori olger. Genel ve 6zel faktorler ayni dizeydedir. Madde takimi yanit
modeli, bi-faktér modelin kisitlanmis bir versiyonudur. Belirli boyuttaki yuklerin, her madde
parcasindaki genel boyuttaki ylklerle orantili olacak sekilde sinirlandiriimasiyla elde edilir
(Rijmen, 2010). Bi-faktdr ve madde takimi yanit modeli gibi modeller, CB-MTK modellerinin
Ozel ve kisitlanmis durumlari olarak kabul edilmektedir. Clinkii maddeler birden fazla boyutu

Olgerken iki boyuttan fazlasi dlgcliimez. CB-MTK modelleri ayrica, maddelerin yalnizca bir



boyutta veya bir boyutta ¢ok yiksek ve diger boyutta/boyutlarda ihmal edilebilir dizeyde
iliskili oldugu basit bir yapi veya yaklagik basit yapi iligkisi belirtebilir. Basit yapili modellerde

maddelerin tim0 ayni boyutlar tarafindan él¢ciimedigi i¢in test cok boyutlu kabul edilir.

CB-MTK’nin gelistiriimesiyle birlikte ¢ok boyutlu testler icin kalibrasyon ve esitleme
problemine gozumler Uretiimeye baglanmistir. CB-MTK ¢ergevesi igerisinde ¢ok boyutlu test
esitlemeye yonelik ilk calismalardan biri, random gruplar deseni altinda ¢ok boyutlu iki
parametreli bir lojistik modelle badlantili olarak gbézlenen ve gergek puan esitleme
proseddrlerini 6neren Brossman (2010) tarafindan yapilan ¢calismadir. Brossman (2010)
karmasik bir CB-MTK modeli kullanmistir. Tam CB-MTK gd6zlenen puan esitleme (MOSE),
CB-MTK gbézlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasim (AOSE), CB-MTK gercek puan
esitleme tek boyutlu yaklasim (ATSE) yontemlerini gelistirmistir. Basit yapili CB-MTK
go6zlenen puan (SMO) (Lee & Brossman, 2012), basit yapili CB-MTK gergek puan esitleme
(SMT) (Kim vd., 2019), bi-faktér CB-MTK go6zlenen puan (Lee & Lee, 2016), bi-faktér CB-
MTK gercek puan (Lee vd., 2015), madde takimi yanit modeli CB-MTK gdzlenen puan ve
madde takimi yanit modeli CB-MTK gercek puan (Tao & Cao, 2016) yontemleri de ilerleyen
surecglerde gelistiriimistir. Cok boyutlu testlerin kullanimi yayginlagsa da CB-MTK test
esitleme ydntemlerinin gelisimi yavas ilerlemistir. Alan yazin incelendiginde var olan
yontemlerin geligtiriimeye c¢alisildidl, yeni yontemler Oneriimeye devam edildigi

gorulmektedir (Kim & Lee, 2022).

Arastirmanin Amaci ve Onemi

GUnumuzde egitsel veya psikolojik testlerde birden ¢ok 6zellik dlglilmektedir. CB-
MTK modelleri son yillarda daha fazla ilgi gérmektedir ve testlerin psikometrik 6zelliklerini
analiz etmek icin kullaniimaktadir. Bununla birlikte, CB-MTK modelleri kullanildigi zaman
Olcek kalibrasyonu ve test esitleme c¢ok daha karmasik hale gelmektedir. Alan yazin
incelemesinde, tek boyutlu test esitleme konusunda ¢ok fazla sayida galisma olmasina

ragmen ¢ok boyutlu test esitlenme igin erisilebilen ¢alismalarin sinirli sayida oldugu



go6rulmustir. Mevcut calismalarda ¢ok boyutlu test esitleme yontemleri gelistiriimekte ve

Onerilen yontemlerin performanslari incelenmeye devam edilmektedir.

Tek boyutluluk varsayimin ihlal derecesine bagh olarak yani boyutluluk arttikca,
orneklem buyuklugl, yetenek dagihmi, testteki ortak madde orani kosullarina baglh olarak
esitleme yontemlerinin performansi etkilenecektir. Esitleme yéntemlerinin
performanslarinin nasil etkilendigini tam olarak anlamak igin bagdimsiz degiskenlerin
manipllasyonuna izin veren arastirma c¢alismalari yapilmaktadir. Bunun igin simudlasyon
calismalarindan faydalanilir. Simulasyon calismalari, istenen degiskenleri manipule etmek
ve kontrol etmek igin bir teknik sunar. Tam CB-MTK gb6zlenen puan, MTK gdzlenen puan
esitleme tek boyutlu yaklagim esitleme yontemleri Brossman (2010) ve Bi-faktor CB-MTK
gbzlenen puan esitleme yontemi Lee ve Lee (2016) tarafindan gelistiriimis olmasina ragmen
bu yontemlerin gesitli kosullar altinda nasil performans gdsterdigini belirlemek icin yeterince
simulasyon calismasi yapilmamistir. Alan yazin incelendiginde denk olmayan gruplarda
ortak madde deseni altinda gergeklestirilen ¢cok az calismaya ulasilabilinmistir. Yapilan
¢alismalarin genellikle random grup deseni altinda test esitleme uygulamalari oldugu
belirlenmigtir. Bunun vyansira kalibrasyon yodntemlerinin kullanilan test esitleme
yontemlerine etkisinin de incelenmesi gerektigi belirlenmigtir. Bu nedenle, farkh test
esitleme desenleri altinda gézlenen puan esitleme yontemlerinin performansinin daha fazla
arastirilmasi ve karsilastirimasi gereklidir. Bu durum g6z énidnde bulundurularak bu
arastirmada, ¢ok boyutlu testlerden elde edilen puanlarin esitlenmesinde kullanilan bi-faktor
CB-MTK gb6zlenen puan esitleme (BF-MIRT), tam CB-MTK godzlenen puan (MOSE) ve CB-
MTK gdzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklagsim (AOSE) yontemlerinden denk olmayan
gruplarda ortak madde deseni altinda elde edilen esitlenmis puanlar ve bu puanlara ait
esitlemenin standart hatasi (SEE), yanlilik (BIAS) ve hata kareler ortalamasinin karekoku
(RMSE) degerlerinin cesitli faktorlere gore karsilastirilmasi amaclanmistir. Karsilastirma
sonuglarina gore test egitleme yontemlerinden hangi kogullarda daha dogru sonuglar elde

edilebilecegine dair bazi yonergeler saglanmasi da hedeflenmisgtir.



Esitleme hatasi, esitleme sonuglarinin ve alinacak kararlarin dogrulugunu
etkilemektedir. Esitleme hatasi gesitli faktdrlerden etkilenmektedir. Testlerin ¢cok boyutlu
yapisi géz dnidne alindidinda, farklh ¢cok boyutlu dlgek kalibrasyon ve test esitleme
yontemlerinin performansini derinlemesine arastirmak ve farkli kosullar altinda hangi
yontemlerin daha iyi performans gdsterdidini, hata degerlerinin daha kicik oldugunu
g6zlemlemek kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda bu arastirma denk olmayan gruplarda
ortak madde deseninde hangi kosullar altinda hangi yontemlerin daha az hata degerleri
gosterdigine yonelik bilgiler sunmasi, uygulayicilarina yonergeler saglamasi ve literatiirdeki

boslugu kapatmasi bakimindan énemli gérulmektedir.

Arastirma Problemi

Cok boyutlu Madde Tepki Kuramina dayali test esitleme yontemlerinden elde edilen
esitlenmis puanlar ve bu puanlara ait yanlhlik (BIAS), esitlemenin standart hatasi (SEE) ve
hata kareler ortalamasinin karekoki (RMSE) degerleri farkli kosullara bagh olarak nasil

degismektedir?
Alt Problemler

Arastirmanin problem cimlesi dogrultusunda asagidaki alt problemlere de yanit

aranmistir.

1. Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda tam CB-MTK go6zlenen
puan, CB-MTK gozlenen puan egsitleme tek boyutlu yaklasim ve bi-faktér CB-MTK gdzlenen
puan esitleme ydntemleri kullanilarak elde edilen esitlenmis puanlar farklilagmaktadir

midir?

2. Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda tam CB-MTK gozlenen puan
esitleme, CB-MTK gozlenen puan egitleme tek boyutlu yaklasim ve bi-faktor CB-MTK
gbzlenen puan esitleme yontemleri kullanilarak elde edilen esitlenmis puanlar i¢in yanhlik
(BIAS), esitlemenin standart hatasi (SEE) ve hata kareler ortalamasinin karekdoki (RMSE)

degerleri,



a) Orneklem blyUkligiine (500, 1500 ve 3000) gore nasil degismektedir?
b) Ortak madde oranina (%20, %35 ve %50) gore nasil degismektedir?

c) Cok boyutlu es zamanli kalibrasyon ve ayri kalibrasyon (Stocking Lord)

yontemlerine gore nasil degismektedir?

d) Boyutlar arasindaki iligki dizeyine (p=0, p=0,30 ve p=0,60) gore nasll

degismektedir?

3. Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda tam CB-MTK gdzlenen puan
esitleme, CB-MTK gdzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasim ve bi-faktér CB-MTK
gozlenen puan esitleme yodntemleri kullanilarak testin kendisi ile esitlenmesinden elde

edilen esitlenmis puanlar farkhlagsmakta midir?
Sinirhiliklar

1) Arastirma ikili puanlanan veriler ile sinirhdir.

2) Simulasyon calismasi 6rneklem buyukligua, ortak madde orani, dlgek kalibrasyon
yontemleri, boyutlar arasindaki iligki diizeyi ve ¢ok boyutlu test esitleme yontemleri

kosullari ile sinirlidir.

3) Madde yanit setleri telafi edici ¢ok boyutlu ti¢ parametreli lojistik (M-3PLM) madde

tepki kurami modeli kullanilarak uretilmistir.

4) Her boyut 30, tim test ise 60 madde ile sinirlandiriimistir.



Bolim 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar

Boyutluluk

Boyutluluk, belirli bir veri setindeki madde yanitlari arasindaki korelasyonlari dikkate
alarak belirlenen gizil degiskenler olarak tanimlanabilir (Camilli vd., 1995). Tindal ve
Haladyna (2002) boyut kavramini test maddeleri tarafindan él¢lilen minimum yetenek sayisi
olarak tanimlamaktadir. Kline’e (2005) goére ise somut ve gézlenebilir olmayan, dogrudan
Olclilemeyen; soyut veya gizil nitelik tasiyan psikolojik 6zelliklere “boyut” ya da “faktor” adi
verilir. Bir baska ifade ile niteliksel olarak farkli alanlara, yani bir alandan digerine nispeten
az genelleme yapilabilen alanlara ayri faktérler denir (Gorsuch, 2015). Standartlar’a (1999)
gore boyutlulugun incelenmesi test gecerligi icin 6nemlidir. Yapi gecerligi kanitlarinin
toplanmasi test boyutlarinin bir degerlendirmesini icerir. Testin gegerligini tehdit edecek
testin yapisi ile ilgisi olmayan olasi faktorler veya gizil degiskenler kontrol edilmelidir. Yani,
yanit matrisinin boyutsal yapisinin, bireylerin performansin altinda yattigi varsayilan

Ozellikler ile ne 6lgude tutarh oldugu incelenmelidir.

Yapi gecerliginin yani sira gogu analiz yontemi tek boyutluluk varsayimina sahiptir.
Ornegin puanlarin givenirligini belirlemede kullanilan birgok ydntem testin tek boyutlu
oldugunu varsayar. Test geligtiriciler tek boyutluluk varsayiminin ihlali halinde test edilen
guvenirligin gercek glvenirligi dogru bir sekilde temsil edip etmedigini sorgulamalidir.
Ayrica, bir testin boyutsal yapisini anlamak, esitleme ve kalibrasyon gibi diger psikometrik
calismalar icin onemlidir. Alt puanlarin dogru yorumlanmasi ve alt puanlarin 6gretim

faaliyetlerinde kullaniimasi i¢in boyutlulugun degerlendiriimesi dnemlidir.

Boyutluluk test ve madde boyutlulugu olmak uzere ikiye ayrilir. Testin boyutlulugu,
genis igerik alanlarini kapsayan yetenekleri modellemek igin kullanilirken, madde
boyutlulugu, sadece bir madde veya yalnizca birka¢g madde ile iliskilendirilen yetenekleri

modellemek igin kullanilir. Bu arastirmada boyutluluk ifadesi testin boyutlulugunu



anlaminda kullaniimistir. Testin boyutlulugunu belirlemede faktér analizi, paralel analiz,

yamag birikinti grafigi, Stout DIMTEST ve POLYTEST vb. ydntemler kullaniimaktadir.
Faktor Analizi

Faktér analizi yapi gecerligi icin kanit toplamada buylk rol oynamaktadir. Teorik
olarak temel bir yapiy1 temsil eden bir dizi test maddesi arasindaki karsilikli iligkileri hesaba
katmak igin gereken minimum faktoér veya gizil degisken sayisini belirleme amaci ile bir
degigken indirgeme teknigidir (Price, 2017). Faktor analizinin genel amaci, degiskenler
arasindaki iliskileri, kavramsallastirmaya yardimci olmak icin kisa ama dogru bir sekilde
Ozetlemektir. Bir baska amaci ise ¢ok sayidaki gdzlenen dediskenleri, daha az sayidaki
boyutlar altinda bir araya getirmektir (Tabachnick & Fidell, 2006). Faktor analizi agimlayici
(AFA) ve dogrulayici faktor analizi (DFA) olmak tzere iki gruba ayrilir. AFA’da amag, testi
yanitlayan bireylerin 6zellikleri olarak ortaya ¢ikan belirli yapilari dlgmek igin tasarlanmis bir
dizi test maddesinden (veya alt test toplam puanlarindan) bir dizi faktér belirlemektir.
AFA’da 6nceden herhangi bir teorik yapi 6ne strlilmez. Bunun yerine arastirmaci, bir dizi
temel yapilyr délgmek icin tasarlanmis genis bir test maddesi grubuna verilen yanitlar
kullanarak bir faktor analizi gerceklestirir. AFA maddeler arasindaki korelasyona dayali bir
analizdir. Test maddelerinin ylUksek veya dislUk korelasyon gdstermelerine gore
gruplasmalarini inceleyerek hangi maddelerin hangi faktorden etkilendigini inceler. Birbirleri
ile ylksek korelasyon gdsteren maddelerin ayni gizil degisken yani ayni faktérden
etkilendigini varsayarak bu maddeleri ayni faktér altinda bir araya getirir. Testte yer alan
maddelerin faktorler ile olan korelasyonlarina faktor yuku denir (Crocker & Algina, 2008).
Bir maddenin faktor ile iligkili oldugunun sdylenebilmesi igin faktér yik degerini en az 0,30
dizeyinde olmasi gerekmektedir. Maddelerin o faktre ait yuklerinin kareleri toplami
faktorin 6z degeri olarak adlandiriir.  Faktér sayisi belirlemede 6z degerlerden
yararlaniimaktadir. Faktér sayisini belirleme faktor analizindeki 6nemli asamalardan biridir.
Kaiser (1960) K1 kuralini dnermigtir. Bu kurala gore 6z degeri 1’den blyuk olan degisken

sayisi faktoér sayisi olarak degerlendirmektedir. AFA ile maddelerin faktér ile olan iligkileri
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belirlendikten sonra DFA yapilabilmektedir. DFA, bir testin neyi dl¢tligiine 6zgl belirlenen
faktor yapisini dogrulamak veya onaylamamada gucli bir gerceve sagladigi icin yararlh bir
tekniktir. DFA tanimlanan yapi ile gézlenen verinin uyumunu inceler (Tinsley & Brown,
2000). Model veri uyumu saglaniyorsa faktér yapisi dogrulanmis olarak kabul edilir. Fakat
alan yazindaki ¢alismalar incelendiginde DFA’'nin yanhs faktér yapilarini da dogrulama
egilimi oldugu gozlenmistir (Organ, 2018). Bu nedenle faktor yapisinin alan yazin veya farkh

yontemlerden elde edilen bulgular ile desteklenmesi dnerilmektedir.
Paralel Analiz

Paralel analiz yontemi Horn (1965) tarafindan onerilen ve random veri Uretiimesine
dayanan bir yontemdir. Paralel analizde gercek veri setine benzer olacak sekilde Monte
Carlo similasyon calismasi yuratialir. Similasyon sonucunda Uretilen veri setlerindeki
bilesenlerin 6z degerleri hesaplanir. Kargilastirmada esik degeri icin Horn (1965) rassal
olarak Uretilen matrislerden elde edilen 6z degerlerin ortalamasini almayi 6nermistir. Fakat
ortalama yontemi oldugundan daha fazla faktér bulunmasina neden olmaktadir (Kilic &
Uysal, 2021). Bu nedenle Uretilen veriye ait 6z degerin gergek veri setindeki 6z degerden
buyuk oldugu nokta anlamli faktoér sayisi olarak belirlenir (Ledesma & Mora, 2007). Faktor

analizi igin faktor sayisini belilemek amaciyla kullanilabilmektedir.
Yamac Birikinti Grafigi

Cattell (1966) tarafindan onerilen yontem faktér 6z degerlerini temel almaktadir.
Grafigin x ekseni bilesen sayisini ve y ekseni bu bilesenlerin 6z degerlerini gdstermektedir.
Bir noktadan sonra grafigin egimi sifira yaklagir. Egri Uzerindeki bu nokta, tutulacak
maksimum bilesen sayisini gosterir (Ledesma vd., 2015). Yaklasim basit ve genel olarak

kullanigli olsa da 6znel yorumlamalara agik olmasi nedeniyle elestiriimektedir.
Dimtest

Stout (1987) tarafindan gelistirilen ydntem testin tek boyutlu olup olmadigini

belirlemede kullanilir. Testin tek boyutlulugunu sinamak icin yokluk hipotezi kurulur.
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H, : Test tek boyutludur.

Yokluk hipotezi t istatistigi ile sinanir. Kovaryans matrisleri ile t istatistigi hesaplanir.
DIMTEST t istatistigi sifira esit veya yakinsa yokluk hipotezi kabul edilir (Guler, 2017). a
belirlenen anlamlilik dizeyi olmak Uzere t'nin istatistigi standart normal dagihmin 100*(1-
a)'inci yuzdelik diliminden blytkse, sifir hipotezi a anlamlilik diizeyinde reddedilir (Kaplan,

2004).

DIMTEST t istatistigi ikili puanlanan veri setlerinde tek boyutlulugun
degerlendiriimesinde kullanilirken, yaklasik basit yapili ¢cok boyutlu dogrulayici modellerde
de boyutluluk degerlendirmesi yapmak amaciyla kullanilabilmektedir (Svetina, 2011).
Orijinal DIMTEST yontemine dayali olarak, Poly-DIMTEST, Li (1995) tarafindan hem ikili
hem de ¢oklu puanlanan maddelerin yer aldigi testlerin tek boyutlulugunu hipotez testi ile

sinamak amaciyla geligtirilmistir.

Test Esitleme

Test puanlarinin diger test formundan elde edilen puanlarla iligkilendirilmesine veya
donustirilmesine test esitleme denir (Hambleton & Swaminathan, 1985). Angoff'a (1984)
gore test esitleme, bir test formunun birim sistemini diger bir test formunun birim sistemine
donusturmektir. Peterson vd. (1993) ise test esitlemeyi, bir test formundaki ham puanlarin
baska bir test formundaki ham puanlarla ifade edilerek, bu iki test formu arasinda iliski
kurulan deneysel bir siireg olarak tanimlamigtir. Kolen ve Brennan’a (2004) goére esitleme,
sinav formlari arasindaki puanlari dogru ve adil bir sekilde karsilastirabilmek igin istatistiksel
yontemler kullanilarak sinava girenlerin  puanlarinin  test formlari arasinda
donudstirilmesidir. Bir bagka ifadeyle test esitleme, benzer igerik ve benzer glclik
dizeyindeki test formlan arasindaki farkhliklari dizenleyerek bu test formlarindan elde
edilen puanlarin birbiri yerine kullaniimasini sagdlayan istatistiksel bir suregctir (Kolen &
Brennan, 2014). Esitleme test formlarinin zorluklarina gére ayarlama yapmaktadir. Test

formlarinin igeriklerine gére ayarlama yapilmaz. Test egitlemenin genel amaci ayni veya
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farkli zamanlarda bir testin farkli formlarini alan bireylerin beraber degerlendirilebilmesini
saglamaktir. Farkl test formlarindan elde edilen puanlari ayni o6lgekte siralanmasini,

karsilastirilabilmesini ve birbiri yerine kullanilabilmesini saglar.

iki test formundan elde edilen sonuclarin esitlenebilmesi icin formlarin belirli kosullari
karsilamasi gerekmektedir. Bu kogullar ayni yapiyr 6lgcme, benzer guvenirlik, simetriklik,
esitlik ve grup degismezligidir (Dorans & Holland, 2000). Test formlarin ayni yapiyi 6lgmesi
ayni 6zelligi ya da yetenegi dlgmesi anlamina gelmektedir. Farkli igerik ve 6zelligi dlgen test
formlari esitlenemez. Ornegin matematik testi ile fen bilimleri testi esitlenemez. istatistiksel
olarak puanlar birbirine donustirulse bile puanlar ayni anlama gelmeyecektir. Benzer
guvenirlik kosulu test formlarinin glvenirliklerinin esit veya yakin olmasidir. Test formlarinin
glUvenirlikleri yukseldikce esitleme calismalari daha iyi sonuclar verecektir. Simetriklik
kosulu test formlarindan hangisinin referans form oldugu fark etmeksizin esitlemenin
yapilabilmesidir (Hambleton vd., 1991). X formunun Y formuna, Y formunun da X formuna
donustirulebiliyor olmasina denir. X formundan Y formuna ya da Y formundan X formuna
esitlemesinden elde edilen esitlenmis puanlar benzer olur. Esitlik kosulu sinava giren bireyin
herhangi bir test formunu almasinin farklilik olusturmadigini anlamina gelmektedir. Her bir
yetenek dizeyinde, X puanlarinin kosullu frekans dagihmi, Y formunun dénistiriimis
puanlarinin kosullu frekans dagihmi ile ayni olmaldir (Kolen & Brennan, 2014). Grup
degismezligi esitleme yapmak igin kurulacak olan esitleme bagintisinin, test formlarinin

uygulandigi gruplardan bagimsiz olmasidir.

Esitleme kosullarinin bazilari test formlari birbirine esitlendikten sonra kontrol
edilebilmektedir. Bu nedenle kosullarin saglanmasi esitlemenin dogru bir sekilde

yapilmasina da baglhdir. Test esitleme sureci agagidaki adimlardan olugsmaktadir:
1.Esitleme deseninin segilmesi
2.Esitleme desenine gore test formlarinin uygulanmasi

3.Test esitleme ydnteminin secilmesi ve uygulanmasi
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4 .Esitleme sonugclarinin degerlendiriimesi
Test Egitleme Desenleri

Tek Grup Deseni. Tek grup deseninde iki test formu da tim bireylere uygulanir. iki
test formu tim bireylere uygulandigi icin test formlari arasindaki gugluk farkliliginin etkisi
ortadan kalkmaktadir. Bireylerin yeteneklerindeki degisim kontrol edilebilmektedir. Klguk
orneklemlerde dahi kiicuk esitleme hatasi elde edilir. Desenin sinirhligi ise iki uygulama
yapillmasindan dolayl daha c¢ok slre gerektirmesi ve bu sure igerisinde bireylerin
performanslarinin yorgunluk gibi durumlardan etkilenebilmesidir. ilk test formu 6grenme gibi
nedenler ile ikinci test formunun sonuclarini etkileyebilmektedir. Bu etkiye sira etkisi

denilmektedir.

Random Grup Deseni. Random grup deseninde ortak bir evrenden gelen bireyler
seckisiz olarak iki gruba ayrilir. Gruplardan birisine X formu uygulanirken digerine Y formu
uygulanir. Boylece ortak bir evrenden gelen bireyler, benzer X ve Y formlarina seckisiz
olarak atanmis olur (Kolen & Brennan, 2014). Gruplarin yetenek dizeylerinin birbirine esit
oldugu sdylenemez. Her bireye tek test formu uygulandigi i¢cin uygulama sudresi kisalmis
olur. Fakat bu 6zellik daha buyuk 6rneklemlere ihtiyac duyulmasina neden olmaktadir.
Random grup deseninde, biyuk bir heterojen grup segilmelidir. Sira etkisi gézlenmemesi
random grup deseninin en dnemli avantajidir. Random grup deseni kullanildiginda iki test
formunun uygulandidi gruplar arasindaki performans farkliliklari, test formlari arasindaki

guglik farklihginin dogrudan bir gostergesidir.

Dengelenmis Tek Grup Deseni. Tek grup deseninin sira etkisi sinirhiligini dnlemek
amaciyla gelistiriimistir. Ayni evrenden gelen bireyler seckisiz olarak iki gruba ayrilir. ilk
gruba 6nce X formu sonra Y formu uygulanirken ikinci gruba once Y sonra X formu
uygulanir. Her iki test formu igin esit sure verilmektedir. Dengelenmis tek grup deseni, tek
ve random grup desenlerinin bir araya getirilmis seklidir. Random grup desenine nazaran

daha kugik 6rneklemlerde kullanilabilmektedir.
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Denk Olmayan Gruplarda Ortak Madde Deseni. Denk olmayan gruplarda ortak
madde deseni hem esnek hem de en karmasgik test esitleme desenlerinden biridir. iki gruba
uygulanan farkh test formlari ortak maddeler araciligi ile esitlenir. Her bireye tek test formu
uygulanir. Béylece zaman tasarrufu saglar. Sira etkisi olusmaz. Ortak (ankor) maddeler,
her bir test formunu alan gruplar arasindaki yetenek farkhliklarini ortadan kaldirmak
amaciyla kullanilir. Ortak maddeler, test formlariyla ayni 6zelliklere sahip olmalidir (Choi,
2019). Ortak maddeler ayni yapiy! olcecek sekilde hazirlanmalidir. Toplam testle ayni
sayida boyuta sahip olmalidir. Boyutlulugun kaynadi madde tlri ise, ortak maddeler tim
madde tdrlerini icermelidir. Boyutlulugun kaynagi igerik alani ise ortak madde seti her bir
icerik alanini kapsamalidir. Bu sekilde, ayni boyut yapisina sahip ortak maddeler, sadece
form zorluundan kaynaklanan puan farkliliklarini dizeltebilir. Ortak maddeler ayni yapiyi
Olcer ise yanlilik engellenir. Ortak maddeler testin tim igerigini yeterli dizeyde kapsar ise
esitlemelerin dogrulugunun artmasina yardimci olur. Maddelerin test icerisindeki yerleri de
madde parametrelerini etkileyebilecedi icin ortak maddelerin test formlarindaki yerleri ayni
olmalidir (Kolen & Brennan, 2004). Gruplar igin orijin ve 6l¢t birimi (ortalama ve standart

sapma) ile boyutlar arasindaki korelasyon farkli olabilir.

Test esitleme deseni belirlendikten ve uygulama yapilarak veriler toplandiktan sonra
test esitleme asamasina gecilir. Hangi yontemin tercih edilecegine karar verilirken testin
boyutlulugu géz énidnde bulundurulmahdir. Cok boyutlu testlerde tek boyutlu esitleme
yontemlerinin kullaniimasi hatali sonuglara neden olabilir. Cok boyutlulugun derecesi
kalibrasyon yontemlerini etkilemektedir (Guler, 2019). Cok boyutlulugun derecesinin yuksek
oldugu kosullarda esitlenmis puanlarin ¢ok blylk ya da ¢ok kuguk kestirildigi belirlenmistir
(Livingston vd., 1990). Goldstein ve Wood (1989), CB-MTK’ya dayali esitleme yontemlerinin
kalitesi Uzerindeki etkisinin, her iki test icin de madde yanitlarinin altinda yatan gizil
Ozelliklerin ayni lineer bilesimi veya referans bilesimi oldugu stirece ihmal edilebilir oldugunu

belirtmigtir. Fakat bu ayni lineer bilegsim her zaman gozlenemeyebilir.

Test Egitleme Yéntemleri
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Tek Boyutlu Test Esitleme (TBE). Tek boyutlu testlerde (TBE) esitleme yontemleri

klasik test kuramina ve madde tepki kuramina dayali yontemler olmak Uzere ikiye ayrilir.

Klasik Test Kuramina Dayali Egitleme Yoéntemleri. Klasik test kuramina gore
esitleme yontemleri ortalama esitleme, dogrusal esitleme ve esit ylzdelikli esitlemedir. Her
yontemin kendi varsayimlari bulunmaktadir. Kullanilan esitleme desenine goére esitleme

formdulleri degisiklik gdstermektedir.

Ortalama egitleme y6ntemi. Ortalama esitleme yonteminde test formlarinin madde
guclikleri arasindaki farkin tim o6lgcek boyunca ayni oldugu varsayilir. Baska bir ifade ile X
formunun uygulanmasindan elde edilen puanlarin Y formunun uygulanmasindan elde
edilen puanlardan sabit bir gugluk dizeyi kadar farkh oldugu varsayilir. X formunun Y
formuna esitlenmesi ile elde edilen esitlenmis puan, X formundan elde edilen ham puandan
X formunun ortalamasinin ¢ikariip Y formunun ortalamasinin eklenmesi ile bulunur.
Esitleme sonucunda elde edilen puanlar ile Y formuna ait puanlarin ortalamalari esitlenirken

merkezi dagihm olculerinde degisiklik olmamaktadir.

Dogrusal egitleme ydntemi. Dogrusal esitleme yontemi grup dagilimlarinin ayni
oldugunu varsayar. X ve Y formlarindan elde edilen puanlarin yani gruplarin standart sapma
ve aritmetik ortalamalarinin esit oldugu varsayilir. Bu iki sart saglanmaz ise ham puanlar
arasinda bir dontisum elde edilemez (Kelecioglu, 1994). Standart puanlara dayali bir
yontemdir. Ayni z puanina sahip puanlar birbirine denk kabul edilir. Dodgrusal esitleme
yontemden elde edilen esitlenmis puanlar o6lgek puanlarinin  araliginin  disina
tasabilmektedir. Boyle bir durumla karsilagilmasi halinde esitlenmis puanlarin dlgegin
disina ¢ikmasina izin verilebilecedi gibi asiri puanlari 6lgek sinirlar igcinde tutmak igin

kirpma yontemi uygulanabilir. Bu degerler maksimum veya minimum puanlara esitlenebilir.

Esit ytizdelikli esitleme ydbntemi. Puan dagihmlarinin farkhlastidi durumlarda
kullaniimaktadir. X formunun uygulanmasindan elde edilen puanlarin Y formunun
uygulanmasindan elde edilen puanlara donustirulmesi ile elde edilen egitlenmis puanlarin

yigiimali dagihminin Y formunun yigiimali dagilimina esit oldugunu varsayar. Esit yuzdelikli
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esitleme iki asamada gerceklestirimektedir. ilk asamada her bir test formunun yigilmali
frekans dagihimlari hesaplanir. ikinci agsamada yigiimali frekans dagihimlarina gore ayni
yuzdelik puanlara karsilik gelen puanlar esit kabul edilir. Ayni yuzdeliklere denk gelen
puanlari belirlemek zordur. Bu nedenle ham puanlar surekli hale getirilir. Ham puanlari

surekli hale getirmek icin dlizginlestirme veya 6teleme ydntemleri kullanilir.

Madde Tepki Kuramina Dayali Esitleme Yoéntemleri. Madde tepki kurami
bireylerin yetenekleri ile maddeyi dogru cevaplama olasiliklari arasinda iliski oldugu
varsayimi Uzerine kurulu bir modeldir. Bu nedenle yetenek ve parametre kestirimleri 5nem
tasimaktadir. Esitlenecek test formlarinin uygulandigi gruplarin yeteneklerinin élgeklerinin
ayni olmasi gerekmektedir. Tek grup, random grup ve dengelenmis tek grup desenleri
kullanildiginda bireylerin yeteneklerinin ayni 0olgekte oldugu kabul edilir. Farkli test
formlarindan gelen parametre kestirimlerinin orijin ve 6l¢t birimini ayni degerlerde oldugu
varsaymak, parametre kestirimlerini otomatik olarak ayni Olgekte yerlestirir (Lee & Lee,
2016). Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni kullanilarak yapilan esitleme
¢alismalarinda, farkli test formlarindan kestirilen parametreler gruplarin farkli olmasindan
dolayi ayni dlgek Uzerinde yer almaz. iki test formundan kestirilen parametrelerin ayni

Olcekte yer almasi icin dogrusal bir dénistirmeye ihtiyag duyulur (Han, 2008).

Parametrelerin ayni dlgege donusturilmesinde ayri, es zamanli ve sabit kalibrasyon
yontemleri kullaniimaktadir. Ayri kalibrasyon yénteminde parametreler ayri ayri kestirilerek
ortak maddeler Uzerinden kalibrasyonlar gergeklestirilir. Ortalama-ortalama, ortalama-
sigma, Haebara ve Stocking Lord ayri kalibrasyon yontemleridir. Es zamanl kalibrasyon
yonteminde ise iki test formundaki ortak maddelerin ayni madde parametrelerine sahip
oldugu varsayilarak iki test formuna iligkin madde parametrelerini birlikte kestirir. Testlerin
uygulandigi gruplarin yetenek dagilimlarindaki farklliklara gére madde parametreleri
kestirildigi icin, bu parametreler ayni dlgek Uzerinde yer almaktadir. Sabit kalibrasyonda,
ortak maddeler igin madde parametreleri, yeni form maddeleri kalibre edildiginde eski

formdan kestirilen degerlere sabitlenir (Kim, 2018). Yeni form icin gizil degiskenlerin
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dagilimini, sabit parametre tahminleri ve yeni formun ortak maddelerinden elde edilen
yanitlarini kullanarak tahmin eder. Boylece, baska bir kalibrasyon adimina gerek kalmadan
tahmini dagihmi kullanarak madde parametreleri istenilen dlgekte elde edilir. Kalibrasyonlar
gerceklestirildikten sonra testler esitlenir. Madde tepki kuramina dayali ydontemler gercek ve

gOzlenen puan esitleme olmak Uzere ikiye ayrilir.

Gergek puan egitleme ybntemi. Bireylerin gercek puanlari, her maddenin dogru
yanitlanma olasiliginin belirlenmesi ve bu olasiliklarin toplanmasi ile elde edilir. Genellikle
gercek puan, alt asimptot parametrelerinin toplami ile yeni formdaki toplam madde sayisi
arasinda degerler almaktadir. Gergek puanlar farkli yetenek diizeylerine gore kestirilerek X
formu Uzerinde secilen gercek puana karsilik gelen yetenek dizeyi belirlenir. Belirlenen bu
yetenek dizeyi icin Y formunda karsilik gelen gercek puan hesaplanir (Kolen & Brennan,

2004). Gergek puan esitlemede puanlar gruptan bagimsiz kestirilmis olur.

Goézlenen puan esitleme ydéntemi. Gozlenen puan esitleme icin, kosullu gézlenen
puan dagihmlari, f(x|6i), 6zyinelemeli bir formil kullanilarak her yetenek diizeyinde (6i)
belirlenir (Lord ve Wingersky, 1984). Elde edilen dagilimlar daha sonra yetenek yogunlugu
(w(0)) ile carpilir ve her test formu igin marjinal bir gézlenen puan dagihmini belirlemek igin
tum yetenek seviyeleri Uzerinden toplanir. Her test formu icin marjinal dagihmlar (f(x) ve
f(y)) belirlendikten sonra, iki test formu geleneksel esit ylzdelikli yontem kullanilarak

esitlenebilir.

Cok Boyutlu Test Esitleme (CBE). Cok boyutlu test esitlemenin (CBE) amaci TBE
ile aynidir. Fakat birden fazla gizil degiskeni, yetenegdi veya 6zelligi 6lcen testler arasinda
esitleme gerceklestirilir. Ozellikle boyut sayisi arttikga, ayni koordinat sistemi (izerindeki
alternatif test formlarinin sonuglarini baglamak veya ayni koordinat sistemine yerlestirmek
icin gerceklestirilir. Tek boyutlu test esitlemede oldugu gibi CBE slreci de esitleme
deseninin secgilmesi ile bagslar. Secilen desene goére test formlari uygulanir. Test esitleme

yontemi secilir, testler esitlenir ve sonuglar degerlendirilir. TBE’ye benzer sekilde, CBE igin
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esitleme desenleri, dengelenmis tek grup, random grup ve denk olmayan gruplarda ortak

madde desenlerini igerir (Peterson, 2014).

Cok Boyutlu Kalibrasyon Yontemleri. CBE'nin yapilabilmesi igin 6n kosul, madde
ve yetenek kestirimlerinin ayni 6lgekte olmasidir. Bunun igin ilk olarak élgcek kalibrasyonlari
yapilmalidir. CBE igin dlgek kalibrasyon yontemleri, madde ve kisi parametre kestirimlerini
ayni 6lgege yerlestirmek icin gelistiriimistir. Kalibrasyon yontemleri tek boyutlu yéntemlere
gb6re daha karmasiktir. CBE icin kalibrasyon dogrusal bir dénisimdur. Ancak, birden fazla
parametre seti oldugundan, matrislerin dogrusal bir déntsimudur (Simon, 2008). Kullanilan

esitleme tasarimina baglh olarak bazi kalibrasyon stratejileri gereklidir.

Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni igin yontemler. Denk olmayan
gruplarda ortak madde deseni i¢in tek boyutlu kalibrasyon yéntemlerine benzerdir. Bu
¢alisma, iki farkli CB-MTK kalibrasyon yontemini dikkate almistir: a) Ayri Kalibrasyon, b) es
zamanl kalibrasyon. CBE cercevesinde, denk olmayan gruplarda, kalibrasyon her iki test

formu icin ortak maddeler veya bireyleri igerebilir.

Es zamanli kalibrasyonda, X ve Y formlari igin ayri test formlari tek bir testmis gibi
ele alarak tum parametreleri ayni anda kestirir. Bunun igin parametreler ayni 6l¢ektedir,
ancak bir simulasyondaki Uretici parametrelerle ayni dlgcekte olmayabilirler (Simon, 2008).
Eszamanl kalibrasyon igin, iki test formundan olusan denk olmayan gruplarda ortak madde
deseni Ug¢ alt testten olusur: 1) Y (referans/base grup) formundaki benzersiz test maddeleri,
2) X (hedef/odak/target grup) formundaki benzersiz test maddeleri ve 3) hem Y hem de X
formunda bulunan ortak maddeler. Her test formunun benzersiz maddeleri diger test formu
icin eksik veya ulasilamamis veri olarak tanimlanir. iki test formundan elde edilen yanit
verileri birlestirilir. Iki test formundan gelen yanit verileri birlestirildikten sonra, ortak
maddeler disindaki maddelerde eksik yanitlar gézlenir. Es zamanli kalibrasyon eksik
verilerle gergeklestirilir. Eksik veri mekanizmanin rastlantisal (MAR) oldugu kabul edilir. Es
zamanli kalibrasyonda kullanilan prosedurler joint maximum likelihood estimation (JMLE)

ve marginal maximum likelihood estimation tahminidir (MMLE). Bu iki ydontemde beklenti
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maksimizasyonuna (EM) dayanir. Bu yéntemde, Beklenti ve Maksimizasyon (EM) adimlari,
ortalama yapi ve varyans/kovaryans yapilarinin farki yaklasik bir yakinsama esigini
karsilayana kadar tekrar tekrar hesaplanir. Tek boyutlu Madde tepki Kurami (TB-MTK)
modelleri i¢in kullanilan EM algoritmasi bi-faktér modeline uygularken, EM algoritmasinin
E-adimi, her bir grup i¢in dnceki EM doéngusinden elde edilen madde yanitlari ve gegici
madde parametre kestirimleri kullanilarak g tir ‘pseudo data' olusturmayi icerir. M-adimi,
j maddesi icin parametre kestirimlerini maksimize eden degerleri bulunarak guncellenir. M-
adiminda tim G gruplari igin gizil degiskenlerin olasilik dagilimlari da guncellenir. Bayes
tahmini, JMLE veya MMLE ydntemlerinde de kullanilabilir. Ornegin M-3PLM CB-MTK
eszamanli kalibrasyonda, referans ve hedef gruplarin madde (a, d ve c¢) ve kisi (0)
parametreleri ayni anda kestirilir ve temel grubun yeteneklerin ortalamasi sifir, standart
sapmasi bir olarak sabitlenir (Kim, 2015). Bu nedenle, her iki grubun kisi parametreleri ortak
bir Olcekte yer alir ve iki ayri kestirim slreci gerekli degildir. Hedef grubun yetenek
parametreleri, referans gruba gore kestirilir. Ayrica, hedef grubun ortalama ve varyansinin
farkll gruplar arasinda serbestce kestirilmesi gerekir. Referans gruptan ortak maddelerin
parametre kestirimlerinin sabitlendigi ve yaygin olmayan madde parametrelerinin hedef

grup verileri kullanilarak kestirildigi bu prosedurin varyasyonlari vardir.

Denk olmayan gruplara uygulanan birden fazla test formu icin madde
parametrelerini kestirilirken, ayri kestirimler sonucunda elde edilen parametreleri ayni
koordinat sistemine sahip degildir. Clnku gizil degiskenlerin dagihmi her bir kalibrasyon icin
cok degiskenli standart normal bir dagilima keyfi olarak ayarlanir. Ayri kalibrasyon
yontemleri, rotasyonel belirsizlik (rotation indeterminacy), korelasyon belirsizligi (correlation
indeterminacy), orijin (translation indeterminacy) ve 6lgu birimindeki belirsizligi (dilation/axis
indeterminacy) gidererek yetenek kestirimlerini ve madde parametre kestirimlerini ayni
Olceklere yerlestirebilir. Rotasyonel belirsizlik yetenek ve madde ayiricilik parametrelerinin
donme belirsizligidir. Bu belirsizliklerden dolayi, bir test formunun madde parametrelerini

diger test formunun madde parametrelerine dénustirmek gereklidir. Bu, iki kalibrasyondan
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gelen ayni adaylarin yetenek parametre kestirimlerini mimkin oldugunca benzer hale
getirerek gergeklestirilebilir. Korelasyon belirsizligi ayri kestirimler sonucunda elde edilen
boyutlar arasindaki korelasyonun, ayni aday tasarimi igin bazi paralel olmayan
maddelerden dolayi farkli kestirilebilmesidir. Korelasyonlarin farkli olmasi iki ayri madde
parametresi kestiriminden elde edilen parametre kestirimlerinin, farkli temel vektorlerin
bilesimleri veya lineer kombinasyonlari oldugunu goésterir. Orijin belirsizligi yetenek
parametrelerinin konumlari ile ilgilidir. Parametre kestirimlerinde 06lcek (orijin ve 0&lgu
birimindeki belirsizlik) belirsizliginin giderilmesi icin, her boyut icin yetenek parametresi
kestirimleri, her parametre kestirim adimindan sonra sifir ortalama ve birim varyansa
standartlastirihr (Li & Lissitz, 2000). Orijin belirsizligi giderildiginde a parametreleri

degismez. Fakat yetenek ve d parametreleri degisebilir.

Tek boyutlu test esitlemeden farkli olarak orijin ve dl¢i birimindeki farkliliklari
hesaba katmak icin iki 6lcekleme sabiti A ve B yerine donme/rotasyon, korelasyon, orijin ve
Olct birimindeki farkliliklari hesaba katmak icin skalerler ve matrisler gerekir (Peterson,
2014). Olabilirlik hesaplamalarinda boyutun azaltilmasini sadlayan, tim boyutlarin tam
bagimsizligina iligkin standart bi-faktér analiz varsayimi, bi-faktér model igin rotasyon
belirsizligini ¢ozer (Kim, 2018). Tam bagdimsizlik varsayimini genel faktore goére oOzel
faktorlere kosullu bagimsizlikla gevseterek de elde edilebilir. Bu durumda, rotasyon
belirsizligi, genel faktor ile her bir 6zel faktor arasindaki korelasyonun sifir olacak sekilde

kisitlanmasiyla dizeltilebilir.
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Sekil 1

Cok Boyutlu Olgek Kalibrasyonu
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CBE icin kullanilan yonteme gore kalibrasyon formdilleri degisse de genel formuiller
m testin boyut sayisi olmak Gzere A rotasyon ve 6lgu birimindeki belirsizligi hesaba katan
ve boyutlar (Q) i¢in varyans ve kovaryanslari dizenleyen m x m boyutunda bir egik veya
ortogonal matris (dondirme matrisi/rotation matrix), B orijin belirsizligini hesaba katan mx1
boyutunda bir vektor (6teleme vektoru/translation vector), X hedef dlgegi ve Y referans 6lcek

olmak Uzere asagidaki gibidir (Davey vd., 2000);
Qyi = (AQx) + B
al; = (A ay
dy; = dy; —ax; A7
Cyi = Cxi

Ayri kalibrasyon yontemleri igin Hirsch (1989) iki test formunu ortak alan bireyler
Uzerinden Olgek kalibrasyonu yapilmasini énermigstir. Yontem doért adimda gergeklestirilir.

ilk adimda iki test formu icinde parametre kestirimleri gerceklestirilir. ikinci adimda yetenek
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parametrelerinin  koordinatlari arasindaki korelasyonlari eslestirilir. Uglinci adimda
ortogonal Procrustes rotasyon matrisi bulunur. Dérdinct adimda iki test formundaki ortak
sinava giren bireyler icin yetenek parametrelerinin koordinatlarinin ortalamalari ve standart
sapmalari belirlenir. Ardindan ortalama/sigma yéntemi her boyuta uygulanir. Bu yéntemde
rotasyon belirsizligini gidermek igin ortogonal rotasyon matrisi kullaniimaktadir. Her boyutta
ortak sinava girenler igin ortalamalar ve standart sapmalar orijin ve 6lcl birimi belirsizliklerini
gidermek icin katsayilari hesaplamada kullanilir. Elde edilen katsayilar, her boyuttaki test
formlari arasinda ortak maddeler icin ortalamalari ve standart sapmalari esitlemede

kullanilir.

Davey vd. (2000) ise TBE i¢in kullanilan kalibrasyon yontemlerinin uzantisi olan dort
yontem onermektedir. ik ydntem formlar arasinda ortak madde parametre kestirimleri
arasindaki kare farkini en aza indiren Divgi (1985) yonteminin bir uzantisidir (The Direct
Method). ikinci ydntem “Esitlenmis Fonksiyon Yontemi” olarak isimlendirilen TBE igin
kullanilan ortalama-ortalama yoénteminin bir uzantisidir (The Equated/Matching Scale
Function Method). Uglincli yéntem, Stocking ve Lord'un (1983) test karakteristik egri
yonteminin bir uzantisi olup “Eslesen Test Yanit Fonksiyonlari veya Yuzeyleri” olarak
isimlendirilmektedir (Matching Test Responce Function/Surface). Cok boyutlu test
karakteristik ylizeyleri arasindaki farki en aza indirecek donlsum matrisleri elde edilir.
Doérdinciu yontem ise Haebara madde karakteristik egri yénteminin ¢ok boyutlu uzantisidir
(The Item Characteristic Function Method). Cok boyutlu madde karakteristik ytzeyleri
arasindaki farki en aza indirecek déntisim matrisleri elde edilir. Yéntemlerin hepsi rotasyon
(A) ve orijin (B) matrislerini kullanmaktadir. Boyutlar arasindaki korelasyon iki form icinde
ayni ise rotasyon matrisi ortogonaldir; aksi takdirde egik rotasyon matrisi kullanilir (Simon,
2008). Yontemlerin performanslari karsilastirildiginda Stocking-Lord ve ortalama/ortalama
yontemlerinin madde ayiricilik parametreleri icin daha iyi kestirimler sagladigi, Stocking-
Lord ve ortalama/sigma yontemlerinin ise madde gigclik parametresi icin daha iyi kestirimler

sagladigi sonucuna varilmistir (Atar & Yesiltas, 2017).
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Li ve Lissitz (2000), madde parametrelerinin diger bir 6lcege doénusturilmesi,
ortogonal Procrustes dénisumu, bir gceviri vektorl ve tek bir genigleme parametresini igerir.
Li ve Lissitz (2000), Oshima vd. (2000) rotasyon matrisinin ortogonal olmadigini, dolayisiyla
doéndirme matrisinin birden fazla formu olabilecegdini (rotasyon belirsizligi) 6ne stirmektedir.
k genigsletme parametresi (dilation parameter), T ortogonal matris (déndirme
matrisi/rotation matrix), B vektéri (6teleme vektdri/translation vector) olmak (zere

kalibrasyon formalleri asagidaki gibidir (Li & Lissitz,2000);
ay =kajyT
Qy =1 (T71Qjx — )
djy = djx + (¢x T)B

T ortogonal matrisi Oshima vd.’nin (2000) dnerdigi kalibrasyon formdllerinde yer alan A
matrisi ile benzerdir. B vektorleri iki yontem icinde aynidir. Oshima vd. 'nin (2000) 6nerdigi
rotasyon matrisi A, yetenek ve madde ayiricilik parametrelerini ayni anda déndurdr ve
genigletir. Li ve Lissitz'in (2000) 6nerdigi T ortogonal matrisi ise sadece déndurme yapar.
Bu nedenle genigletme parametresi k formule eklenmistir. T ortogonal matrisi ve 6lgekleme
katsayilari (k genisletme parametresi ve B vektoru) ayri ayn kestirilir. T ortogonal matrisi
formlarin ayiricilik parametrelerinin kareleri arasindaki farkin toplamini minimize edecek
sekilde ortogonal Procrustes rotasyonu (Schénemann, 1966) kullanilarak kestirilir. E;
artiklar matrisi, Ay Y formu ve Ay X formu ayiricilik parametreleri matrisi olmak tzere T

ortogonal matrisi agagidaki formdil ile belirlenir (Li & Lissitz, 2000);
El = AX T - AY

Olgekleme katsayilarinin kestirimi igin Li ve Lissitz (2000) (¢ farkl yéntem
dnermiglerdir. 1) Olgekleme katsayilarinin eszamanli kestirimi igin test karakteristik yiizeyini
eslestirme (Matching the Test Response Surface); 2) B vektorl icin k parametresini
kestirmek igin 6zdegerlerin orani ile birlestirilmis en kigik kareler tahmini ve 3) B vektoru

icin k parametresini kestirmek igin izin orani ile birlestirilmis en kuguk kareler tahmini.
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Olgekleme katsayilarinin eszamanl kestirimi icin test karakteristik yiizeyini
eslestirme (MTRS) yontemi ortak maddelerin dogru cevap olasiliklarinin toplamindan
olusan test karakteristik ytzeyidir (TRY), bu da ortak maddelerin beklenen dogru sayisi
olarak adlandirilir (BDS). Olcekleme katsayilari, referans ve odak formlari igin beklenen
dogru sayisindaki farki minimize edecek sekilde elde edilir. MTRS yb6ntemi, CB-MTK
modelleri icin Stocking Lord (1983) prosedirinin uzantisidir. Bu arastirmada MTRS

yontemi kullaniimistir.

Dengelenmis tek grup ve random grup deseni icin yontemler. Dengelenmis tek grup
ve random grup deseninde gruplar rastgele olusturulduklari icin m boyutlu test uzayinda
orijinlerinin ve Olgu birimlerinin ayni oldugu varsayilir. Boylece orijin ve Olgu birimlerindeki
belirsizlik giderilmis olur. Fakat rotasyon ve korelasyon belirsizlikleri devam etmektedir.
Korelasyon belirsizligi sorunu genellikle, gizil yeteneklerin ¢ok degiskenli bir normal dagihm
izledigini ve karsilikh olarak birbirine dik oldugunu belirterek ¢ozllir. Her iki form da farkl
koordinat sistemlerinde olsa da sonug olarak ortaya ¢ikan marjinal gdzlenen puan dagilimi,
cok boyutlu madde tepki kurami modellerinin degismezlik 6zelliginden dolay! koordinat
sistemi seciminden etkilenmez. Boylece rotasyon belirsizligi sorunu ¢6zulir. Brossman ve
Lee’de (2013) yaptiklari galismada, gdzlenen puan tam CBE yapmak igin random grup
deseni altinda 6lgek kalibrasyonunun gerekli olmadigini bulmustur. Bunun diginda higbir
kosulda random grup deseni kullanmak, CBE igin ayni Olgcekte parametre kestirimlerini
saglamaz. Thompson vd. (1997) rotasyon belirsizligini gidermek icin ortogonal rotasyon

matrisini (T) kestirim yontemi énermektedirler.

Kalibrasyon ydntemleri arasindaki farkliliklar dénme belirsizligini gidermek igin
parametre kestirimlerini ddndurmek igin bir ortogonal matris veya ortogonal olmayan (egik)
bir matrisin kullanilip kullaniimadigdi, dl¢u birimi belirsizligini hesaba katmak igin 6l¢t birimi
parametrelerinin baglanti prosedirine dahil edilip edilmedigi, dlgt birimi parametrelerini
iceren tasarimlar i¢in, tum boyutlara bir 6lgu birimi parametresinin uygulanip uygulanmadigi

veya her boyutu ayri ayri hesaba katmak igin ayri bir dl¢l birimi parametresinin kestirilip
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edilmedigi ve doénisim matrisleri ve katsayilarinin ayni anda mi yoksa ayri ayri mi
kestirildigidir. Cok boyutlu dlgek kalibrasyon ydntemlerinin performansinin iki seye bagli
oldugu dugunulmektedir: (a) yeni ve eski test formlarinin boyutlarinin ne kadar dogru
belirlenebildigi; (b) bu boyutlarin formlar arasinda ne kadar dogru bir sekilde
eslestirilebilecegi (Peterson, 2014). Kovaryans matrisleri sinava giren gruplarda ayni

oldugunda kalibrasyona gerek yoktur (Simon, 2008).

Cok Boyutlu Test Esitleme Yéntemleri. Cok boyutlu testlerin kullaniminin artmasi
ile CBE yontemleri gelistiriimistir. Bu yontemler oldukca yeni olup hala gelistiriimeye devam
edilen ydntemlerde (Kim & Lee, 2022) bulunmaktadir. Alan yazin incelendiginde basit yapih
CB-MTK gozlenen puan (SMO) (Lee & Brossman, 2012), basit yapili CB-MTK gercek puan
esitleme (SMT) (Kim vd., 2019), tam CB-MTK gdzlenen puan esitleme (MOSE), CB-MTK
gbzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasim (AOSE), CB-MTK gergek puan esitleme tek
boyutlu yaklasim (ATSE) (Brossman, 2010), bi-faktér CB-MTK gozlenen puan (Lee & Lee,
2016), bi-faktor CB-MTK gercek puan (Lee vd., 2015), madde takimi yanit modeli CB-MTK
gbzlenen puan ve madde takimi yanit modeli CB-MTK gercek puan (Tao & Cao, 2016)

yontemlerinin ¢galismalarda kullanildigi belirlenmigtir.

Basit yapili CB-MTK go6zlenen puan ybntemi. Lee ve Brossman (2012) karisik
formatl testler icin basit yapili bir CB-MTK (BY-CBMTK) ¢ergevesi altinda gézlenen puan
esitleme ydntemini dnermiglerdir. Yontem tek boyutlu gbézlenen puan esitlemeye
benzemektedir. ilk olarak madde parametreleri her boyut icin ayri ayri dénustirilir. ikinci
adimda her formda her boyut i¢in kosullu gézlenen puan dagihmini hesaplanir. Her form
icin kosullu toplam puan dagilimini hesaplanir. Kosullu toplam puan dagilimi, boyutlarin bir
fonksiyonudur; her boyuttaki yetenek diizeylerinin bir kombinasyonuna bagli olarak puanlar
dretir. Kosullu toplam puan dagihmi f; (x,|Q,) birinci boyut igin kosullu dagilimi ve w; birinci
boyutun agirhgi olmak uzere kosullu yerel madde bagimsizligi varsayimi altinda asagidaki

gibidir;
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eI AT S ACANACALS

X:W1X1+W2x2
Marjinal toplam puan dagilimini elde etmek icin kosullu toplam puan dagilimlari ¢ok
degigkenli bir yetenek dagihmi g(Q4,@Q,) Uzerinden toplamaktir. Marjinal toplam puan
dagihmi asagidaki gibidir;

FE = Y ) Fxl01 02901, 02)

Q1 Q2

Marjinal toplam puan dagilimlari elde edildikten sonra iki dagilimi esitlemek i¢in geleneksel

esit yuzdelikli esitleme uygulanir.

Tam CB-MTK gézlenen puan esitleme. ik tam gok boyutlu esitleme ydntemleri
Brossman (2010) tarafindan gelistirilmistir. Yontemler ikili puanlanan testler igindir. Tam CB-
MTK gozlenen puan esitleme TB-MTK gozlenen puan esitleme ydontemine benzer sekilde
uygulanmaktadir. Fakat tek bir yetenek seviyesi yerine yetenek seviyeleri vektora kullanan
Lord-Wingersky algoritmasi ile her yetenek seviyesi kombinasyonu icin kosullu gézlenen
puan dagilimlarini kullanir. Kosullu gézlenen puan dagilimi, m boyut sayisi, 6 boyut vektori

ve r madde indeksi olmak Ulzere asagidaki gibidir (Peterson, 2014);

fr(x|6;) = fr-1(x|6;)(1 — B, x =0

= fr-1(x|8;)(A = B) + fr—1(x — 1|6;)B., O<x<r,

~

= fra(x — 1[0)B., x

Algoritma, toplam puan olasiliklarini birinci maddeden baglayarak hesaplar. Birinci madde
icin toplam puanin sifir veya bir olma olasiligi bulunmaktadir. Daha sonra ikinci madde
eklenir. Toplam puan kombinasyonlarinin olasiliklari toplanarak toplam puan olasiligi elde
edilir. Tum maddeler eklenene kadar 6zyineleme tekrarlanir. Bu kosullu dagilimlarin
yetenek yogunlugu ile carpilmasi ve ardindan tim yetenek seviyelerinde toplanmasi yoluyla
her form icin marjinal bir gézlenen puan dagihmi elde edilir. TBE’den farkli olarak marjinal

gbzlenen puan dagilimlarini elde etmek icin kullanilan yetenek yogunlugu, tek degiskenli
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degil cok degiskenlidir (Brossman & Lee, 2013). Marjinal gézlenen puan dagilimi ¢ok

degiskenli yetenek yogunlugu (y(8)) olmak lzere asagidaki gibidir (Peterson, 2014);

= [ [ redom@ae).

91 92 9??1

Sureksiz veriler i¢in integral yerine toplam kullanilir. Streksiz veriler i¢in marjinal gézlenen

puan dagihmi asagidaki gibidir (Peterson, 2014);

FE) =D %) Fle(®).

0, 62 O

Marjinal gdzlenen puan dagilimlar elde edildikten sonra formlar esitlenir. iki formu

esitlemek igin MTK esit yizdelikli esitleme kullanilir.

CB-MTK tek boyutlu yaklagimlar. Tek boyutlu yaklasimlar Zhang’in (1996)
calismalarinin devami niteligindedir. Alan yazinda birden fazla boyuttan cesitli yontemler ile
tek boyutlu yapinin elde edilebilecegdi ve tek boyutlu gbézlenen ve gergek puan esitleme
yontemleri kullanilabilecegi belirtiimistir (Zhang & Stout, 1999). Cok boyutlu yapiyi tek
boyuta indirmek icin ilk olarak ¢ok boyutlu yeteneklerin lineer bir bilesimi olan tek boyutlu
bir bilesik yetenek ve tek boyutlu bilesik yetenege karsihik gelen tek boyutlu madde
parametreleri elde edilir. Cok boyutlu 2 parametreli lojistik modele karsilik gelen tek boyutlu
2 parametreli lojistik model madde parametrelerini kestirim yontemi asagidaki adimlara gére

uygulanir;
1.Cok boyutlu madde parametreleri kestirilir

2.iki form iginde en ¢ok bilgi veren yetenek diizeyleri belirlenir. En ¢ok bilgi veren
test seviyesi yonune karsilik gelen agirlik vektéri k boyut indeksi @;;, i maddesi icin madde
ayirt ediciligi, m toplam boyut sayisi, w;, k. boyutun dogrusal bilesik katsayilar vektorinde
standartlastirimig katsayi, N testte yer alan toplam madde sayisi olmak Uzere agagidaki

formul yardimiyla kestirilir (Lee, 2013);
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N a
Zf:l a{';\'
m H ~ 2
S

w, =

Agirlik vektorinde yer alan elamanlarin karelerinin toplami bire esittir.

3.Cok boyutlu madde ve yetenek parametrelerine karsilik gelen tek boyutlu

parametreler kestirilir. Madde ve yetenek parametreleri £ ¢ok boyutlu yetenek kovaryans

A

matrisi, &;, kosullu &’ madde ayiricilik matrisi, w agirlik katsayisi, 65, varyans, 8 gizil

vektor 8,,'nin bir bilesimi ve d,,, cok boyutlu zorluk parametresi ile ilgili bir indeks olmak

Uzere asagidaki gibidir (Lee, 2013; Brossman & Lee, 2013);

Elde edilen parametreler normal ogive model parametreleri olup lojistik modellerde

kullaniilmasi tim yetenek uzayi boyunca 0.01'den az farkliliklara neden olabilmektedir.

Yukarida bahsedilen parametre kestirimleri gergeklestirildikten sonra CB-MTK
gercek puan egitleme tek boyutlu yaklagimi kullanilabilir. Yontemin adimlari TB-MTK gergek
puan esitleme ile ayni sekilde devam eder. ilk olarak karsiligi bulunmak istenen gercek
puan belirlenir. Form Y'deki belirli gergek puanla iligkili karsilik gelen tek boyutlu bilegik

yetenek (8,,) dlzeyi asagidaki forml ile kestirilir (Lee, 2013);
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f(6,,) =14 — Z p;(@,,:a,,.b,)

Yetenek dizeyi belirlendikten sonra diger formda bu yetenek diizeyine karsilik gelen puan
bulunur. CB-MTK gercek puan esitleme tek boyutlu yaklagimi igin, bilesik yetenek duzeyiyle
iligkili bilesik gercek puan, her bilesik yetenek diizeyindeki tim maddeler zerinde dogru
yanitlar elde etme olasiliklarinin toplamidir. Bilesik gergek puan asagidaki formal ile bulunur

Lee, 2013);

z-_Yu' (9_;'“‘) = Z p}" (0_;'11':- (?J'u' 2 br’w)

X

CB-MTK gercek puan esitleme tek boyutlu yaklasimi, TB-MTK gercek puan esitleme
yonteminden daha karmasiktir. Bunun nedeni, test karakteristik egrisinin bir test
karakteristik ylzeyi ile degistiriimesi ve gercek puan ile gizil yetenek arasinda bire bir

eslesme yerine bire ¢ok eslesme kombinasyonun olmasidir.

CB-MTK gozlenen puan esitleme tek boyutlu yaklagsimi parametre kestirimleri
gerceklestirildikten sonra TB-MTK gdzlenen puan yénteminin aynisi olarak gergeklestirilir.
GoOzlenen puan yontemi yerine tam CB-MTK go6zlenen puan yontemi de tercih edilebilir.
Kosullu gézlenen puan dagilimi her bir bilesik yetenek seviyesinde Lord-Wingersky formilu
ile belirlenir. Her form igin gdzlenen marjinal dagihmi belirlemek icin, kosullu dagilim
populasyondan kestirilen tek boyutlu yetenek dagihmi (yetenek yogunlugu) ile garpilir ve
kestirilen tek boyutlu yetenek uzay! boyunca toplanir. Bu arastirmada yetenek yogunlugu
normal dagilim olarak ele alinmigtir. Marjinal g6zlenen puan dagilimi asagidaki gibidir (Lee,

2013);
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f(x16,)=> f(x|6,w@,).
8,

f(x]6,)= J‘ f(x]6,)w(8,,)do,, .
8,
Her form icin g6zlenen marjinal dagihmi belirlendikten sonra iki formu esitlemek igin TB-

MTK esit yuzdelikli esitleme kullanilir.

Bi-faktor CB-MTK gézlenen puan esitleme. Bi-faktor CB-MTK go6zlenen puan
esitleme yontemi TB-MTK gézlenen puan esitleme yontemine benzemektedir. Ornegin
kosullu dogru sayisi tahmin edilir ve marjinal puan dagilimlari bu puanlar toplanarak elde
edilir. Daha sonra esit yuzdelikli esitleme yapilir. TB-MTK gbzlenen puan esitlemede
yetenekler tek boyutlu iken Bi-faktor gdzlenen puan esitlemede genel ve gruba 6zel yetenek

uzerine kosullanir. Parametre kestirimleri bi-faktor modele gore gergeklestirilebilir.
Bi-faktor CB-MTK gozlenen puan esitleme ¢ adimda gergeklestirilir:
1.Kosullu gézlenen puan dagilimlarini olusturulmasi
2.Kosullu dagilimlarin marjinal gozlenen puan dagihmlarina toplanmasi
3.Esit yuzdelikli esitleme yapiimasi

Kosullu gézlenen puan dagilimlari ikili puanlanan maddeler i¢in Lord-Wingersky ve ¢oklu

puanlanan maddeler i¢in Hanson (1994) formulu ile belirlenir (Lee & Lee, 2014).

Lord-Wingersky algoritmasi, dogrudan quadrat nokta kurallari kullanilarak standart
cok boyutlu MTK modellerine genigletilebilse bile, modele daha fazla faktor eklendikge
hesaplama karmasikligi katlanarak artar. Ornegi bi-faktér model igin kosullu gézlenen puan
dagilimlari elde edilirken genel faktér eklenir (Choi, 2019). Bu nedenle, analitik olarak boyut
azaltma saglamak i¢in hiyerargsik madde faktér analizi modelinin belirttigi kisitlamalardan

yararlanan farklh bir algoritmaya ihtiya¢ duyulmustur. Cai (2015) Lord-Wingersky algoritmasi



31

ile analitik boyut azaltma algoritmasini birlestirerek Lord-Wingersky 2.0 algoritmasini
geligtirmigtir. Bu arastirmada kosullu gézlenen puan hesaplanirken Lord-Wingersky 2.0
versiyonu kullaniimistir. Marjinal gozlenen puan dagilimlari m boyut sayisi olmak tzere g

m boyutlu yetenek (8) diizeyi matrisi olmak izere su sekilde elde edilir (Sansivieri vd. 2018);

flz) = / / / F(x | 0,01, 05)9(00, 01, 05) dOydh,db,,

Bu adim Y formu icinde g(y) marjinal dagilimini bulmak icin tekrar edilir. Marjinal dagilimlar

bulunduktan sonra e, (x) X formundan elde edilen x puanin Y formuna esitlenmis puani, F

X formunun yigilmali dagilim fonksiyonu ve ¢! Y formunun yigilmali dagilim fonksiyonu
G’'nin tersi olmak Uzere asagidaki formdl ile esit yizdelikli esitleme gergeklestirilir (Sansivieri

vd. 2018);

Esitleme Hatasi

Esitleme sonucunda elde edilen puanlar kestirim hatalari icermektedir. Kestirim
hatalarinin en az olacagi sekilde egitleme yapilmasi gerekmektedir. Test egitlemede hata
random ve sistematik hata olmak Uzere ikiye ayrilir. Random hata &rneklemden
kaynaklanan hatalardir. Esitlemenin standart hatasi (SEE) olarak isimlendirilir. Esitliemenin
tekrarlanmasi sonucunda elde edilen hatalarin standart sapmasidir. Esitlemenin standart
hatasinin sifir olmasi beklenir. Orneklemin evreni temsil etme diizeyi arttikga standart hata
azalir. Esitlemenin standart hatasi (SEE) genellikle esitleme calismasinin yapildigi
orneklem buyUklGgundn yetersiz oldugu durumlarda olusur ve Kisi sayisi arttirilarak hata
orani dusurllebilir (Felan, 2002) Sistematik hata ise kullanilan yéntemlerden kaynaklanan
yanliliktir. Esitlemenin yanliigi (BIAS) olarak isimlendirilir. Esitleme varsayimlarinin ve

kosullarinin saglanmamasindan kaynaklanir.
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ilgili Aragtirmalar

Madde tepki kurami gergcevesinde test esitleme yontemlerini incelemek igin yapilan
¢alisma sayisi her gegen gin artmaktadir. Hirsch (1989) iki boyutlu iki paralel formu alt test
dizeyinde ortak birey deseni altinda esitlemistir. Calismada gercek ve simulasyon veri
setleri kullaniimistir. Gergek veri seti 1984 yilinda uygulanan Florida CLAST testinden elde
edilmistir. 2000 kisi ve 71 maddeden olusmaktadir. Calismada similasyon veri setleri igin
orneklem buydklaga 2000 ve madde sayisi 40 olmak Uzere sabit tutulmus olup ortak birey
sayisi (100, 200, ve 300) ve sinava giren gruplarin ortalama yeteneklerindeki fark maniptle
edilen faktorler olarak ele alinmistir. Esitlemenin dogrulugu, ortak sinava girenler igin
esitlenmis gercek puanlarin ve yetenek kestirimleri arasindaki farklarin karsilastiriimasi ile
degerlendirmistir. Calismanin sonuclarina goére gergcek puanlarin esitleme igin
kullanilabilecegi belirlenmistir. Yetenek kestirimlerinin kararlihdi incelendiginde, tatmin edici

olmayan sonuglar bulunmustur.

Camilli, Wang ve Fesq (1995) cok boyutlulugun test esitlemeye etkisini
incelemiglerdir. Calismada gergek veri seti kullaniimistir. Gergek veri seti 1989 ve 1990
yillari arasinda uygulanan Hukuk Fakiltesi kabul testinden elde edilmistir. igerik alanlari
(Akil Yaratme (AR), Okudugunu Anlama (RC) ve Mantiksal Akil Yuratme) boyutluluk
kaynagi olarak ele alinmistir. Veriler incelendiginde gruplar arasinda yetenek
dagilimlarinda farkhliklar oldugu belirlenmistir. Calismanin sonuglarina gore tek boyutluluk

ihlallerinin gergcek puan esitleme Uzerinde énemli bir etkisi olmadigi belirlenmistir.

CBE yontemlerinin gelistiriimesi ve performanslarinin incelenmesi igin yapilan ilk
¢alismalarda Zhang (1996) ¢ok boyutlu bir MTK modeli tarafindan yeterince modellenebilen
herhangi bir madde yanit seti igin kestirilen tek boyutlu yetenek ve madde parametrelerinin
tek boyutlu bir MTK modeli ile kestirilebildigini gdstermistir. Calismada kestirilen tek boyutlu
yetenek, gizil degiskenlerin standartlastiriimis dogrusal bir bileseni olarak tanimlamistir.

CB-MTK gercek ve gozlenen puan esitleme tek boyutlu yaklagiminin temellerini atmigtir.
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Spence (1996) ¢ok boyutlulugun TBE ydntemlerine etkisini random grup ve denk
olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda incelemistir. Calismada simulasyon verileri
kullaniimistir. Calismada simulasyon veri setleri igin érneklem buyUkliga 1000 ve madde
sayisi 40 olmak Uzere sabit tutulmus olup ¢ok boyutlu madde sayisi (10, 20, 30 ve 40),
kullanilan CB-MTK modeli (telafi edici ve telafi edici olmayan model), kalibrasyon yontemi
(es zamanli, moment ve karakteristik egri kalibrasyon yontemleri) ve gruplarin yetenek
dagilimi (ortalama ((0,0), (-0,8,0)), standart sapma ((1,1), (0,6,1)) manipiile edilen fakttrler
olarak ele alinmisgtir. Esitlemenin dogrulugu korelasyon, standartlastiriimis ortalama fark
(SDM) ve standartlastirilmis kok ortalama kare farki (SRMSD) ile degerlendirilmistir.
Calismanin sonuglarina gére random grup deseni altinda kullanilan CB-MTK modelinin
esitleme sonugclarina etkisinin az oldugu goérilmustir. Telafi edici ve telafi edici olmayan
modellerin kullanildigi testler igin benzer esitleme sonugclari elde edilmistir. SDM ve SRMSD
degerleri tim kalibrasyon yontemleri icin benzer bulunmustur. Moment ve karakteristik egri
kalibrasyon yontemleri icin tim esitleme sonuglari hemen hemen aynidir. Kalibrasyon
yontemi ve ¢ok boyutlu madde sayisinin random grup deseni altinda esitleme sonuglari
uzerinde etkisi olmadidi; denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda esitleme
sonuglarina etkisinin oldugu belirlenmistir. Es zamanh kalibrasyon yéntemi en ¢ok ¢ok

boyutlu maddelerin ve farkli sinava giren gruplarin etkilesiminden etkilenmistir.

Bolt (1999) ¢ok boyutlulugun TB-MTK gercek puan esitlemeye etkisini incelemistir.
Calismada simulasyon verileri kullaniimigtir. Calismada similasyon veri setleri igin
orneklem buyukligu 2000 ve madde sayisi 50 olmak Uzere sabit tutulmus olup boyutlar
arasindaki iligki dizeyi (p=0,3, 0,5, 0,7 ve 1) maniplle edilen faktdr olarak ele alinmistir.
Calismanin sonuclarina gore boyutlar arasindaki korelasyon arttikgca TB-MTK gercek puan

esitleme ydntemi daha iyi sonuglar vermektedir.

Beéguin, Hanson ve Glas (2000) cok boyutlu verilere uygulanan tek boyutlu g
parametreli lojistik (3PLM) model parametrelerinin es zamanli ve ayri kalibrasyon

performansini denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda karsilastirmistir.
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Calismada 1992 ve 1995 yillarinda Hollanda'da ortaégretimin sonunda uygulanan ingilizce
sinavlardan elde edilen veriler Uzerinden elde edilen madde ve yetenek parametreleri ile
Uretilen simulasyon verileri kullaniimistir. Veri seti 50 maddeden olusmaktadir. Her iki
formdan random olarak secilen 10’ar madde ortak madde olarak ele alinmistir. Yéntemlerin
performanslari degerlendirilirken iki kriter kullanilmistir. ilk kriter Form B'deki tahmini ve
gercek puan dagilimi arasindaki farklardir ve ortalama hata karesi (MSE) ile belirlenmistir.
ikinci kriter ise esitleme sonucundan elde edilen puanlarin veriler Uretilirken kullanilan
modeldeki esdegerlerinden farkidir ve agirlikh ortalama karesel hata (WMSE) ile
belirlenmistir. Calismanin sonuclarina goére esdeger gruplarda Stocking-Lord yontemi
kullanilarak 6lgeklendirmenin uygulandigi ayri kalibrasyon yoéntemi igin genellikle tek
boyutlu eszamanli kestirim yénteminden daha iyi kriter degerleri gdzlenmistir. Olgekleme
yapilmadan elde edilen esitleme sonuglari ayri kalibrasyon ile benzer sonuglar vermistir. En
iyi sonuclar es kalibrasyon yonteminde gozlenmistir. Tek boyutlu kestirim yontemlerinden
elde edilen kriterler, cok boyutlu yontemler kullanilarak elde edilen kriterlere oldukca
benzerdir. Es deder olmayan gruplarda Tek boyutlu kestirim yontemlerinden elde edilen
hata degeri ¢ok boyutlu yéntemlere gére daha fazladir. ikinci boyutunun kovaryans ve
varyansinin artmasiyla hata degeri artmaktadir. Kovaryans degeri 0,7 ve Ustl icin ayri
kalibrasyon daha iyi sonuglar vermistir. Boyutlulugun kalibrasyon ydntemlerini etkiledigi

belirlenmigtir.

Zhang (2012) CB-MTK egitleme ydntemlerini performanslarini denk olmayan
gruplarda ortak madde deseni altinda incelenmigtir. Calismada simulasyon verileri
kullanilmistir. Calismada simulasyon veri setleri igin érneklem biyikliga 2000 ve madde
sayisi 40 olmak Uzere sabit tutulmus olup yetenek dagihmi (gruplar arasinda fark yok,
varyanslari farkli, ortalamalari farkl ve korelasyonlari farkh), test yapisi (yaklagik basit yapi
(YBY) ve karmasik yapi (KY)), kalibrasyon ydntemi (es zamanli, madde ve test karakteristik
fonksiyonuna dayall (MKF ve TKF), Min’in yéntemi (M) ve ortogonal olmayan prokrustes

(NOP) kalibrasyon) ve esitleme yontemi (tam CB-MTK go6zlenen puan esitleme, CB-MTK
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g6zlenen ve gercek puan esitleme tek boyutlu yaklasim yéntemleri) tek boyutlu yaklasim
maniplle edilen faktorler olarak ele alinmistir. Esitlemenin dogrulugu agirlikli ortalama
yanliik ve agirlikli ortalama kok ortalama kare sapma (ARMSD,,) ile degerlendirilmistir.
Calismanin sonuglarina gore test yapisi ve test yapisi dahil tim etkilesimlerin esitleme
sonuglarinda gok kiigiik bir etkiye sahip oldugu belirlenmistir. Ug yetenek dagilim faktori
(ortalamasi, korelasyon ve standart sapma) arasinda, ortalama faktéri esitleme sonuglarini
en cok etkilemistir. Yetenek dagilm degisikliginin etkilesimi ve CB-MTK kalibrasyon
yontemlerinin esitleme sonuglari zerinde blylk bir etkiye sahiptir. Yetenek dagilim
degisikliginin etkilesimi ve CB-MTK esitleme yontemlerinin tiri de esitleme sonugclar
Uizerinde buyik bir etkiye sahiptir. CB-MTK gercek puan esitleme tek boyutlu yaklasim
yontemi, tim yetenek dagiim kosullarinda en iyi esitleme performansini gostermistir.
Yetenek dagilimi farkhlastikga hem CB-MTK gercek puan esitleme tek boyutlu yaklagim
yontemi hem de CB-MTK gdzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklagim yontemi tam CB-
MTK goézlenen puan ydnteminden daha iyi performans gdstermistir. Higbir yetenek dagilimi
ortalama farki olmadiginda, u¢ CB-MTK test egitleme yontemi de nispeten iyi performans
gOstermistir. Fakat yetenek dagilimi farkhlastikga fark olmayan durumlardaki esitleme
sonuglarina goére tim esitleme yodntemleri tutarsiz sonuglar Gretmistir. U¢ CB-MTK test
esitleme ydnteminin timua, énemli bir yetenek dagihmi farki oldugunda TKF ve MKF
kalibrasyon yontemleri altinda en iyi performansi géstermistir. Yetenek dagilimi degisikligi
oldugunda, esitleme sonuglari, OD ydntemi ve M ydntemleri altinda NOP yéntemi altinda
oldugundan daha kuguk tutarsizliklara sahiptir. NOP kalibrasyon yéntemi altindaki esitleme
yontemleri, yetenek dagilimi farkliliklari oldugunda en dusik saglamhda sahiptir. CB-MTK
gercek puan esitleme tek boyutlu yaklagim yontemi en kicuk yanhlik degerlerine sahiptir.
Yetenek ortalama farki oldugunda, yetenek dagilimi degistikgce tum kalibrasyon
yontemlerinde Ug¢ test esitleme ydntemi icin RMSD degerlerinin arttig1 gérilmastir. CB-MTK
gergek puan esitleme tek boyutlu yaklagim yontemi en kuguk ve tam CB-MTK gozlenen

puan esitleme blyik RMSD degerlerine sahiptir. NOP kalibrasyon yéntemi kullanildiginda
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Uc test esitleme yéntemi icin de en biyik RMSD degerleri gdzlenmistir. Yetenek dagilimi

farkhlastikga RMSD degerleri artmistir.

Lee ve Brossman (2012) basit yapi CB-MTK (BY-CBMTK) cergevesi altinda bir
MTK gb6zlenen puan esitleme yéntemi gelistirmis ve gelistirilen yontemin dogrulugunu
random grup deseni altinda incelemiglerdir. Calismada gercek ve similasyon veri setleri
kullanilmistir. Gergek veri seti Advanced Placement testinden elde edilmistir. 6000 kisi ve
73 maddeden olugmaktadir. Madde turi boyutluluk kaynagi olarak ele alinmistir.
Calismada simulasyon veri setleri icin 6rneklem buyukligu 3000 olmak Uzere sabit tutulmus
olup boyutlar arasindaki iliski dizeyi (p=0,5, 0,8 ve 0,95) manipule edilen faktor olarak ele
alinmistir. Esitlemenin dogrulugu hata karelerinin ortalamasi, yanhligin karesi ve varyans
ile degerlendirilmistir. Calismanin sonuglarina gére BY-CBMTK yontemi ve esit yuzdelikli
esitlemenin benzer sonuglar verdigi belirlenmistir. BY-CBMTK ydntemi i¢in genel egitleme
hatasinin TB-MTK gbézlenen puan yontemi icin elde edilen hatadan ¢ok daha kuguk oldugu
belirlenmigtir. Boyutlar arasindaki korelasyon azaldikga BY-CBMTK yodnteminin daha az
yanl sonugclar drettigi gértlmastir. Madde tartntn boyutluluk kaynagi oldugu durumlarda
BY-CBMTK ydnteminin kullaniimasi dnerilmistir. Boyutlar arasindaki korelasyon .8 ve Ustu

oldugunda ise TBE ydntemleri tercih edilebilir.

Brossman ve Lee (2013) tam CB-MTK goézlenen puan esitleme, CB-MTK gb6zlenen
puan esitleme tek boyutlu yaklasim, CB-MTK gercek puan esitleme tek boyutlu yaklagim
yontemlerini gelistirmis ve gelistirilen yéntemin dogrulugunu incelemislerdir. Calismada
gergek veri seti kullaniimistir. Gergek veri seti lowa Egitimsel Gelisim Testlerinin Seviye
17/18 bataryasinin iki formundan elde edilmigtir. Her form igin érneklem buyUklGgu
2500'dur. Calismanin sonuglarina gére ¢ok boyutlu yontemlerin benzer sonuglar verdigi
g6zlenmistir. Calismada sunulan ¢ok boyutlu esitleme ydntemlerinin, veriler tek boyutlu

olmadiginda TBE ydntemlerinin yeterli bir alternatifi olduguna karar verilmigtir.

Lee (2013) TB-MTK gdzlenen ve gercek puan, tam CB-MTK gozlenen puan, CB-

MTK gergek ve gdzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasimi ve esit yuzdelikli esitleme



37

yontemlerini random grup deseni altinda karsilastirmistir. Calismada simulasyon verileri
kullaniimistir. Calismada similasyon veri setleri igin érneklem bayaklaga (2000 ve 6000);
madde sayisi (30 ve 60) ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi (p=0,5 ve 0,8) manipule edilen
faktorler olarak ele alinmistir. Esitlemenin dogrulugu esitlemenin standart hatasi (SEE),
isaretli yanlilik, hata kareler ortalamasinin karekdkt (RMSE) ve DTM (farkin 0,5’ten fazla
olmasi) ile degerlendirilmistir. Calismanin sonugclarina gére tam CB-MTK gdzlenen puan
yontemi, Ozellikle boyutlar arasindaki korelasyon disuk oldugunda, diger esitleme
yontemlerine gére daha dogru esitleme sonuglari (yani daha az hata degeri) saglamistir.
Esit ylzdelikli esitleme, tim kosullarda daha yiiksek miktarda random hata tretmistir. Cok
boyutlu testler icin esitleme yéntemleri, form farkhliklari ktigik, érneklem buyulk ve test uzun
oldugunda daha dogru sonuclar vermektedir. Cok boyutlu testler kullanildiginda yani tek
boyutluluk varsayimi ihlal edildiginde bile TBE ydéntemleri oldukga dogru sonuglar
vermektedir. Test esitleme yonteminin gézlenen ya da gergek puan yontemi olmasi esitleme

sonugclarinda herhangi bir farklilik yaratmamistir.

Peterson (2014) karma testlerde CB-MTK gbzlenen puan esitleme ydntemlerini
random grup deseni altinda incelemistir. Tam CB-MTK, bi-faktor CB-MTK ve tek boyutlu
gbzlenen puan, esit yuzdelikli esitleme yontemleri karsilastirmistir. Calismada gergek veri
seti kullaniimistir. Gergek veri seti 2011 yilinda uygulanan Advanced Placement testinden
elde edilmistir. Esitlemenin dogrulugu kok ortalama kare farki (RMSD) ve DTM ile
degerlendirilmistir Calismanin sonuglarina gére boyutluluk arttikga daha iyi performans
gOsterdigi belirlenmistir. Bi-faktor CB-MTK gb6zlenen puan esitleme yonteminin, gruba 6zgu
faktorlerin tanimlanma sekline ¢ok duyarli olmadigi belirlenmistir. Esitleme sonuglarindaki
benzerlikler genellikle tek boyutlu, bi-faktor ve tam CB-MTK gozlenen puan yéntemlerinde

gOrilmustar

Lee ve Lee (2016) karma formath testler i¢in bi-faktor ¢ok boyutlu madde tepki
kurami (BF-MIRT) go6zlenen puan esitleme yontemini gelistirmis ve gelistirilen yontemin

dogrulugunu random grup deseni altinda incelemislerdir. Calismada gergek ve similasyon
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veri setleri kullaniimistir. Gergek veri seti Advanced Placement (AP) testinden elde
edilmistir. 3 tdr veri seti olusturulmustur: eslesen gruplar veri seti, ayni formun
yarilanmasindan elde edilen gruplara ait veri seti ve simllasyon veri seti. Madde tiirl
boyutluluk kaynagi olarak ele alinmistir. Eslesen gruplar olusturulurken ayni sayida
arastirmaciyi rastgele secerek eslesen ornekler olusturmak igin G¢ arka plan degiskeni
(diistik Uicret, ebeveyn egitimi ve cinsiyet) ve ortak madde puanlari kullaniimistir. ikinci veri
seti i¢in tim veri setinden 6000 kisi random olarak secilmigstir. Test tek sayili ve cift sayil
maddeler olarak iki gruba ayrilmistir. Calismada similasyon veri setleri icin dérneklem
blyUkligi 3000 ve madde sayisi 73 (70 ¢coktan secmeli ve 3 coklu puanlanan madde)
olmak Uzere sabit tutulmus olup boyutlar (madde tirleri) arasindaki iliski dizeyi (p=0,5, 0,6,
0,7, 0,8, 0,9 ve 0,99) maniplle edilen faktorler olarak ele alinmistir. Esitlemenin dogrulugu
BF-MIRT ve tek boyutlu madde tepki kurami (TB-MTK) gb6zlenen puan esitleme
sonugclarinin karsilastiriimasi ile degerlendirilmistir. Calismanin sonuglarina gére BF-MIRT
g6zlenen puan esitleme yontemi, TB-MTK go6zlenen puan esitleme yontemine benzer
esitleme sonugclari Uretmistir. Boyutlar arasindaki korelasyon kiicik oldugunda ydntemler
farkli sonuglar vermigtir. Korelasyon dusuk (0,5 ve alti) oldugunda ¢ok boyutlu yaklagimlarin

kullaniimasi énerilmistir.

Atar ve Yesiltas (2017) cok boyutlu 6lgek kalibrasyon yontemlerinden Stocking-Lord,
ortalama/ortalama ve ortalama/sigma yontemlerinin performanslarini denk olmayan
gruplarda ortak madde deseni altinda incelemigtir. Calismada simulasyon verileri
kullaniimistir. Calismada simulasyon veri setleri igin drneklem buyuklugu (1000 ve 2000),
yetenek dagilimi ortalamalari ((0,0), (-0,5, +0,5)), ortak madde orani (%15, %30, %60 ve
%100) ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi (p=0, 0,5 ve 0,8) manipile edilen faktorler olarak
ele alinmistir. Esitlemenin dogrulugu hata kareler ortalamasinin karekdéki (RMSE) ve
yanhlik (BIAS) ile degerlendiriimistir. Calismanin sonuclarina goére yetenek dagilimi
faktortintn, G¢ yontem icin de madde ayiricilik ve madde giclik parametreleri kestirimlerine

dnemli bir etkisinin olmadigi bulunmustur. Orneklem biyUklGgu arttikga RMSE ve yanlilik
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degerleri azalmistir. Ortak madde orani en fazla ortalama/sigma yénteminin sonuglarini

etkilemigtir.

Kim, Lee ve Kolen (2019) basit yapilh CB-MTK gercek puan yontemini gelistirmis ve
geligtirilen yontemin dogrulugu random grup deseni altinda incelemislerdir. Calismada
gercek ve simulasyon veri setleri kullaniimistir. Gergek veri seti Advanced Placement
testinden elde edilmistir. 6000 kisi ve 57 maddeden olusmaktadir. Madde tlrli boyutluluk
kaynagi olarak ele alinmistir. Egitlemenin dogrulugu DTM ile degerlendiriimistir. Calismada
simulasyon veri setleri igin drneklem buyukltgu (1000 ve 5000) ve boyutlar arasindaki iliski
dizeyi (p=0,5, 0,8 ve 0,95) manipule edilen faktdr olarak ele alinmigtir. Esitlemenin
dogrulugu esitlemenin standart hatasi (SEE), isaretli yanliik (IY) ve hata kareler
ortalamasinin karekoku (RMSE) ile degerlendiriimistir. BY-CBMTK gercek puan
yonteminden elde edilen sonuglar esit yuzdelikli, TB-MTK gercek ve gdzlenen puan ve BY-
CBMTK gdzlenen puan egitleme yontemlerinden elde edilen sonuglar ile karsilastiriimigtir.
Calismanin sonuglarina gore tek boyutlu gercek puan esitleme yonteminin diger yontemlere
kiyasla daha kiglk esitlenmis puanlar tretme egiliminde oldugu belirlenmistir. BY-CBMTK
gercek puan yontemi, veriler ¢ok boyutlu oldugunda geleneksel TB-MTK esitleme ile
karsilastiriidiginda daha dogru esitleme sonuglari gdsterdi. BY-CBMTK gercek puan
yontemi, tim calismalarda basit yapili CB-MTK goézlenen puan esitleme yontemine benzer

sekilde performans gostermistir.

Kumlu (2019) test ve alt test puanlarinin MTK gercek puan esitleme yénteminden
elde edilen esitleme sonuglarina gére madde ve yetenek parametrelerinin yanlilik (BIAS),
esitlemenin standart hatasi (SEE), esitleme hatasi (RMSE) degerlerine cesitli kosullarin
etkilerini incelemistir. Calismada simiilasyon verileri kullanilimistir. igerik alanlari (Tirkge,
Sosyal Bilimler, Matematik ve Fen Bilimleri) boyutluluk kaynagi olarak ele alinmistir.
Calismada simulasyon veri setleri icin érneklem buyUkliga (1000 ve 3000), testler ve alt
testler arasi gugluk duzeyi (0,05, 0,10, 0,15 ve 0,20), ortak madde orani (%10, %20, ve

%30), alt testlerdeki madde sayisi (10,20,30), alt testler arasi iliski diizeyi (p=0,2, ,5 ve 0,8)
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ve Olcek kalibrasyon yontemleri (Ortalama-Ortalama ve Stocking-Lord) manipile edilen
faktorler olarak ele alinmigtir. Egitlemenin dogrulugu karekok ortalama hata (RMSE),
esitlemenin standart hatasi (SEE) ve yanlilik (BIAS) ile degerlendirilmistir. Calismanin
sonugclarina gore test diizeyinde tek boyutlu madde parametrelerine goére test diizeyinde
esitleme yapildiginda alt testler arasi iligki dizeyinin artmasiyla hata miktarlarinin azaldigi
g6zlenmistir. Test uzunlugunun ve ortak madde oraninin artmasiyla hata degerlerinin
azaldigl gozlenmigtir. Stocking-Lord yonteminin Ortalama-Ortalama yonteminden daha iyi
esitleme sonuclar Urettigi  belirlenmistir. Alt test dizeyinde tek boyutlu madde
parametrelerine gore test dlzeyinde esitleme yapildiginda alt testler arasi iligki dizeyinin
artmasinin hata degerleri (izerinde ¢ok fazla etkisinin olmadigi gézlenmistir. Orneklem
blyUkligu ve test uzunlugu arttikga hata azalmistir. Ortak madde orani artmasinin hata
degerleri Uzerinde fazla etkisi olmadigi gézlenmistir. Test dizeyinde ¢ok boyutlu madde
parametrelerine gore test duzeyinde esitleme yapildiginda érneklem buyuklugu arttikca
hata azalmistir. Alt testler arasi iliski dizeyinin azalmasiyla hata miktarlari azalmigtir. Alt
test dizeyinde tek boyutlu madde parametrelerine gore alt test dizeyinde esitleme
yapildiginda o6rneklem buydkligua ve test uzunlugu arttikca hata azalmistir. Hata
degerlerinin alt testler arasindaki ortalama gucluk farkina goére farkhlik goéstermedigi
g6zlenmistir. Olgek kalibrasyon yodntemlerinin hata degeri (izerinde etkisinin olmadigi

gOzlenmistir.

Panidvadtana vd. (2019) karma testler icin ¢ok boyutlu madde tepki kurami esitleme
yontemlerinin  dogrulugunu denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda
karsilastirmiglardir. Calismada simulasyon verileri kullaniimigtir. Calismada simulasyon
veri setleri igin 6rneklem buyuklugu 3000 ve madde sayisi 100 olmak Uzere sabit tutulmus
olup dlgek kalibrasyon yoéntemleri (es zamanli ve ayri kalibrasyon ile test karakteristik
egrisine dayali yontemler) ve ortak madde orani (%10, %20 ve %30) manipile edilen
faktorler olarak ele alinmigtir. Esitlemenin dogrulugu esitleme hatasinin varyansi ile

degderlendirilmigtir. Calismanin sonuglarina gére Tam CB-MTK gdzlenen puan esitleme
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yontemi icin es zamanh kalibrasyon yontemin kullanildiginda karakteristik egri yontemi
kullanilan durumlara gére daha kii¢cik hata varyansi gézlenmistir. Es zamanli kalibrasyon
yontemi kullanildiginda Tam CB-MTK gézlenen puan esitleme igin ortak madde oranindaki
degisim hata varyansini etkilememistir. Test karakteristik egri yontemi kullanildiginda ise

ortak madde orani arttik¢a hata varyansi azalmistir.

Ugurlu (2020) degisen madde fonksiyonu gosteren maddelerde BY-CBMTK
gbzlenen puan, tek boyutlu gézlenen ve gergek puan ile esit yizdelikli esitieme ydntemlerini
denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda karsilastirmistir. Calismada
similasyon verileri kullaniimistir. icerik alanlari boyutluluk kaynagi olarak ele alinmistir.
Calismada similasyon veri setleri igin érneklem buyGkliga 4000 (odak grup 1000 ve
referans grup 3000), madde sayisi 80 (20 ortak madde) ve DMF maddelerinin sikhgi %20
olmak Uzere sabit tutulmus olup boyutlar arasindaki iligki dizeyi (p=0,5, 0,8 ve 0,95)
manipule edilen faktorler olarak ele alinmistir. Esitlemenin dogrulugu korelasyon, kok kare
farki (RSD), kok ortalama kare farki (RMSD) ve DTM ile degerlendirilmistir. Orta diizeyde
DMF iceren maddeler yalnizca ortak maddelerde olusturulmustur. Calismanin esit yizdelikli
esitleme yonteminin dusuk frekansh puanlarda ylksek oOrneklem degismezligi verdigi
gbzlenmistir. Bu nedenle, esit yuzdelikli esitleme yonteminin sadece ylksek frekansli puan
araliklarinda kullaniimasi 6nerilmektedir. Diger tum yontemler benzer sonuglar vermektedir.
BY-CBMTK gb6zlenen puan ve esit yuzdelikli esitleme ydntemleri, iki form arasindaki grup

ortalama yetenek farki, alt gruplar ve toplam grup i¢in 0,1 veya 0,3 oldugunda kullanilabilir.

Kim ve Lee (2022) basit yapili ¢ok boyutlu testler igin var olan ydntemlerin
eksikliklerinden yola c¢ikarak basit yapili ayri gézlenen puan esitleme yontemini random
grup ve ortak madde deseni altinda gelistirmiglerdir. Yontemde toplam puan igin egitlenmis
puanlar elde edilmesinin yaninda boyutlar i¢in esitlenmis puanlarinda elde edilmesi
amaglanmistir. Madde tirG ve igerik alanlari boyutluluk kaynagi olarak ele alinmigtir. Her
form icin 6rneklem buyUkluga 5000'dir. Geligtirilen ydntem TB-MTK gergek ve gozlenen

puan, basit yapili marjinal gbézlenen puan ve basit yapili gergcek puan ydntemleri ile
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karsilastiriimistir. Calismanin sonuglarina goére basit yapili gercek puan ve basit yapil ayri
gOzlenen puan egitleme alt ve toplam puan dizeyinde esitlemeye izin vermektedir. Fakat
alt boyutlardaki madde sayisi tim teste gore az oldugu igin alt test puani bazinda esitlenmis
puanlarin elde edilmesi istendiginde alt testlerin glvenirliginin yliksek olmasi dnerilmigtir.
Geligtirilen ydntemin boyut sayisi arttikga kullaniimasinin zorlastiyi gézlenmistir. Monte

Carlo yaklagiminin kullaniimasi dnerilmigtir.

Kim (2022) bi-faktor model igin entegrasyon ve projektif MTK (PIRT) tabanl tek
boyutlu MTK gergek puan yéntemi denk olmayan gruplarda ortak madde deseni tasarimina
genisletmis ve iki test esitleme yonteminin performansini karsilastirmistir. Calismada
gercek ve simulasyon veri setleri kullaniimistir. Gergek veri seti 2011 ve 2015 yillarinda
uygulanan TIMSS testinden elde edilmistir. Calismada simulasyon veri setleri icin 6rneklem
blyUklGga 3000 ve her biri 15 maddelik ¢ alandan olusan toplam 45 madde olmak Uzere
madde sayisi sabit tutulmus olup yerel madde bagimliligi (LID), her bir alan igin ortak madde
sayisi (2,3,4,5 ve 6) ve sinava giren gruplarin ortalama yeteneklerindeki fark maniptle
edilen faktorler olarak ele alinmistir. Bi-faktor modeli verilere uydurmak amaciyla, gergek
ve simulasyon verileri igin ayni igcerik alanina ait olan maddelerin ayni spesifik faktére
yuklendigi varsayilmistir. Esitlemenin dogrulugu yanllik, esitlemenin standart hatasi (SEE),
hata kareler ortalamasinin karekoku (RMSE) ve DTM (farkin 0.5’ten fazla olmasi) ile
degerlendirilmigtir. Calismanin sonugclarina gére genel boyut igin denk gruplarda LID
seviyesi dUstikgce PIRT yonteminin daha dogru esitleme sonuglari verdigi belirlenmistir.
Ancak, grup farkinin artmasiyla entegrasyon yonteminin performansi iyilesmistir. Bi-fakttr
esitleme yéntemleri tek boyutlu 3 parametreli lojistik model (3PLM) ile karsilastirildiginda
LID degeri kiiguk oldugunda 3 PLM daha iyi sonug vermistir. Bu nedenle LID degeri kuguk
oldugunda 3 PLM &nerilmistir. Ancak LID degeri orta oldugunda, 3PLM igin genel esitleme
hatasi, birgok similasyon kosulu icin DTM kriterini asmistir.  Ortak madde sayisi arttikga
tim ydéntemler daha iyi sonuglar vermistir. Simllasyon sonuglarina gére, dogru esitleme

sonuglari elde etmek icin alan basina Ug ila dort ortak maddenin yeterli oldugu belirlenmistir.
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Diferansiyel performanslarina ragmen, entegrasyon ve PIRT tabanh yoéntemleri, ¢cogu
simdlasyon kosulu icin DTM kriterine gore pratik olarak farkli olmayan egsitleme hatalari

gOstermistir.

Zor (2023), ortalama-ortalama, ortalama-sigma ve Stocking Lord 6lcek kalibrasyon
yontemlerinden elde edilen madde ve yetenek parametrelerinin esitleme hatalarini
karsilastirmistir. Calismada simulasyon verileri kullaniimistir. Calismada simulasyon veri
setleri igin drneklem buyudkliga (1000 ve 2000); ortak madde orani (%20 ve %40); boyutlar
arasindaki iliski dizeyi (p=0,1, 0,5 ve 0,9) ve parametre tahmin modeli (2 ve 3 PLM)
maniplle edilen faktorler olarak ele alinmistir. Esitlemenin dogrulugu hata kareler
ortalamasinin karekoku (RMSE) ile degerlendirilmigtir. Calismanin sonuglarina gore
orneklem buyuklaga ve ortak madde orani arttikga ve boyutlar arasi korelasyon azaldikga
azaldigl gozlenmistir. Ortalama-sigma yontemi kullanildiginda daha ylksek egitleme
hatalar1 elde edilmistir. Madde ayiricilik parametresi icin 2PLM'de daha disik RMSE
degerleri elde edilmistir. Madde guclik ve yetenek parametrelerinin tahmininde ise,
Stocking-Lord yontemi icin 2PLM'de ve ortalama-ortalama ve ortalama-sigma yontemleri

icin 3PLM'de daha disuk RMSE degerleri gézlenmistir.
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Bolum 3

Yontem

Bu bdlimde temel alinan arastirma turd, arastirmanin deseni, similasyon kosullari,

verilerin Uretilmesi ve gergeklestiriimis analizlerle ilgili bilgiler yar almaktadir.

Arastirmanin TUru

Bu arastirmada, c¢ok boyutlu testlerden elde edilen puanlarin esitlenmesinde
kullanilan yéntemlerden denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda elde edilen
esitlenmis puanlarin ve bu puanlara ait hata degerlerinin cesitli faktorlere gore
karsilastiriimasi amaclanmistir. Bu amag dogrultusunda arastirma, simulasyon arastirmasi
niteligi tasimaktadir. Similasyon arastirmalari, bilinen olasilik dagilimlarindan sézde
rastgele ornekleme yoluyla veri olusturmayi iceren bilgisayar deneyleridir. Similasyon
arastirmalari, birgok senaryoyu/kosulu kapsayabilen daha genel analitik sonuglarin aksine,
belirli senaryolarda istatistiksel yontemlerin performansi hakkinda ampirik sonuglar elde

etmek igin kullanilir (Morris vd., 2019).

Arastirmada cesitli kosullarin hata dederleri ile olan iligkisi incelenmistir. Bu yénuyle
arastirma iliskisel arastirma niteligi de tasimaktadir. Degigkenler arasindaki iligkileri
belirlemek ve muhtemel sonuglari tahmin etmek igin kullanilan aragtirmalara iliskisel

arastirma denir.

Test Esitleme Deseni

Arastirmada denk olmayan gruplarda ortak madde deseni (Nonequivalent Anchor
Tests/NEAT) kullaniimistir. Denk olmayan gruplarda ortak madde deseninde Form X (yeni
test formu) ve Form Y (eski test formu) ortak maddeler icerir. X ve Y test formlarini alan
bireylerin yetenek diizeyleri farklilagmaktadir (Kolen & Brennan, 2014). ki test formunda
yer alan ortak maddeler ile gruplarin yetenek dizeyleri ve formlarin gulglik dizeyleri

arasindaki farklar gideriimeye cahsilir. Ortak maddelerden alinan puanlar bireylerin testten
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aldiklar1 puanlara ekleniyor ise i¢ ortak; testten alinan puanlara eklenmiyor ve ayri

degerlendiriliyorsa dis ortak test olarak isimlendirilir.

Simiilasyon Kosullan

Cok boyutlu test esitleme ile ilgili alan yazindaki arastirmalar incelendiginde bu
arastirmalarin bazilarinda buyik érnekleme sahip standart testlerden elde edilen gergek
veriler kullanilirken (Brossman, 2010; Peterson, 2014), bazilarinda ise arastirma kosullarini
saglayan gercek verilere ulagilamadigi igin simulasyon verileri kullaniimistir (Lee, 2013; Lee
ve Lee,2016; Zhang, 2012). Bu arastirmada, incelenen kosullari saglamak gercek verilerde
mumkdn olmayacagi icin gesitli kosullarin ¢ok boyutlu test esitleme yontemleri Uzerine
etkilerini belirlemek amaciyla Monte-Carlo similasyon c¢alismasi yuritiimastar.
Arastirmada simulasyon veri setleri icin érneklem buyukligu, ortak madde orani, boyutlar
arasindaki iligki dizeyi, kalibrasyon ve test esitleme yontemleri manipule edilen faktorler
olarak ele alinmistir. Orneklem biiyiikligu 3, ortak madde orani 3, boyutlar arasindaki iligki
diuzeyi 3, kalibrasyon yontemleri 2 ve ¢ok boyutlu test esitleme yontemleri 3 farkl kosul
icermek Uzere toplamda 162 (3x3x3x2x3) kosul incelenmistir. Arastirma sonugclarinin tutarli
ve genellenebilir olabilmesi icin replikasyon yapilmigtir. Yapilan birgok arastirmada 100
replikasyon yapildigi gériimustir. Bu nedenle arastirmada her similasyon kosulu 100 kere

tekrarlanmistir.
Boyut Sayisi

Alan yazindaki ¢galismalar incelendiginde kullanilan veri setlerinin boyut sayilarinin
2 ila 4 arasinda degistigi belirlenmigstir. Brossman ve Lee (2013) lowa Egitim Geligtirme
Testinin iki formunu egitledikleri calismalarinda 3 boyutlu veri seti kullanmistir. Lee (2013)
calismasinda 2 boyutlu veri setini tercih etmistir. Peterson (2014) gercek veriler ile
gerceklestirdigi calismasinda Advanced Placement (AP) testinin 3 icerik alanini
kullanmigtir. Kim (2018) basit yapili ¢ok boyutlu testlerde esitleme calismasinda 2 ve 3

boyutlu veriler kullanmigtir. Kumlu (2019) alt testleri esitledigi galismasinda 4 boyutlu veri
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seti kullanmistir. Ugurlu (2020) DMF iceren maddelerde 2 boyutlu veri seti kullanmistir. Lee
ve Brossman (2012), Kim, Lee ve Kolen (2019) ve Lee ve Lee (2016) madde tirinu
boyutluluk kaynagi olarak ele almis ve 2 boyutlu veri seti kullanmigtir. Zhang (2012),
yaklasik basit ve karmasik yapili ¢cok boyutlu testlerde esitleme calismasinda 2 boyutlu
veriler kullanmistir. Alan yazindaki c¢alismalar ve bi-faktdér model yapisi g6z 6niinde

bulundurularak verilerin 3 boyutlu olmasina karar verilmistir.
Orneklem Biiyiikliigii

Tek boyutlu dlgek kalibrasyonunda ve test esitlemede 6rneklem bayuklugu arttikga
sonuglarin dogrulugunun ve kesinliginin arttirdigi bilinmektedir (Cokluk vd., 2022; Gok ve
Kelecioglu, 2014; Lee vd., 2014; Kilmen ve Demirtasli, 2012; Kolen ve Brennan, 2014;
Wang, 2006). Benzer sekilde CB-MTK 0&lgek kalibrasyon ve test esitleme ydntemlerinin
performansi da &rneklem buyldkliginden etkilenir. CB-MTK modellerinde daha fazla
parametrenin kestiriimesi gerektiginden, CB-MTK olgek kalibrasyonu igin TB-MTK 6lcek
kalibrasyonundan daha buylk orneklem blyuklugu gereklidir. Skaggs ve Lissitz (1986),
orneklem buyUkliginin en az 1000 olmasi gerektigini belirtmistir. Kolen ve Brennan’a
(2004) gore MTK gergcek puan esitleme yontemlerinde denk olmayan gruplarda ortak
madde deseni altinda 3 PLM kullanildiginda her form igin érneklem blyUkliginin 1500
olmasi gerekmektedir. Li ve Lissitz (2000) ¢ok boyutlu madde tepki kuramina dayal
Olcekleme yontemlerini karsilastirdiklar galismalarinda kararli sonuglar elde etmek igin
2000 drneklem buyukliguni dnermigtir. Tate (2003), érneklem buyuklaga 2000 ve Ustinde
oldugu zaman ¢ok boyutlu bilgisayar programlarinin birgogunun iyi performans goésterdigini
belirlemistir. Wang ve Liu (2018) karma testler i¢cin random grup deseni altinda esit ylizdelikli
esitleme igin gerekli olan minimum &Orneklem bulyUkligdand incelemigtir. Esitleme
dogrulugunun 500 ile 3000 érneklem blyUkligl arasinda daha fazla degistigi belirlenmistir.
3000 ve 8000 6rneklem blyuklikleri arasindaki degisimin daha az oldugu gértlmastir. Alan
yazindaki birgok test egitleme durumu igin 3000 orneklem buyuklugu buyuk orneklem olarak

ele alinmistir. Yapilan c¢alismalar 5000 ve Ustlndeki érneklemlerin makul derece dogru
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sonugclar verdigini goéstermektedir (Kim, Lee ve Kolen, 2019). Alan yazin g6z oninde
bulundurularak bu arastirmada 6rneklem buayUklGkleri kigik 6rneklemleri temsil etmesi
amaciyla 500, orta 6rneklemleri temsil etmesi amaciyla 1500 ve buyuk érneklemleri temsil

etmesi amaciyla 3000 olarak belirlenmistir.
Madde Sayisi ve Ortak Madde Orani

Madde sayisi ve ortak madde orani, dlgek kalibrasyon ve test esitleme
arastirmalarinda énemli bir konudur. Madde sayisi ve ortak madde orani, dlgek kalibrasyon
ve test esitleme sonugclarini etkilemektedir. Kolen ve Brennan (2004) tarafindan énerilen bir
kural, birden fazla icerik alanini dlgen testlerle esitleme yapilirken testlerin en az 30-40
maddeden olugsmasi gerektigidir. Bunun yani sira bu arastirmada bi-faktér model diklik
varsayimi ihmal edilmistir. Pekmezci (2018) bi-faktor (bi-factor) kuraminin, birey
parametrelerinin kestiriminde test uzunlugu arttikga diklik varsayimi ihlalini daha iyi tolere
edebildigini; ayni zamanda madde sayisinin 40 ve Ustinde olmasi gerektigini belirtmigtir.
Madde sayisi arttikgca hata miktari azalmaktadir. Bu nedenle madde sayisi belirlenirken
diklik varsayimi ihlalinin daha iyi tolere edilebilmesi ve madde sayisinin hata miktarini
etkilemesinin 6nlnce gecgilmesi amacglanmistir. Alan yazindaki Onerilerde gbéz ©6ninde

bulundurularak her boyutun 30, tim testin ise 60 maddeden olusmasina karar verilmigtir.

Angoff (1971) madde sayisi 40 ve altinda oldugunda ortak madde oraninin %20;
madde sayisi 40'in Ustinde oldugunda ise ortak madde oraninin %30 olmasi gerektigini
belirtmistir. Spence (1996) esitleme icin ortak madde sayisinin testteki tim madde
sayisinin %20’si ile %30’u arasinda degismesi gerektigini sdylemistir. Cok boyutlu testler
icin ortak madde orani %50 kullaniimaktadir (Peterson, 2014). Bu arastirmada ortak madde
orani alan yazindaki Oneriler g6z 6ninde bulundurularak %20, %35 ve %50 olarak

belirlenmisgtir.

Boyutlar Arasidaki lliski Diizeyi
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Alan yazindaki calismalar incelendiginde boyutlar arasindaki iliski dizeyinin test
esitleme sonuglari Uzerinde etkisinin oldugu belirlenmigtir. Lee ve Lee (2016)
¢alismalarinda TB-MTK ve CB-MTK test esgitleme ydntemlerini kullanmiglardir. p=0.8 ve
Uzeri korelasyon degerinde TB-MTK ve CB-MTK esitleme sonuglarinin benzer olabilecegi
sonucuna varmiglardir. Boyutlar arasindaki yuksek korelasyon boyutlulugun etkisini
azaltmakta ve testler tek boyutluluga yakinsamaktadir. Bu arastirmada c¢ok boyutlu test
esitleme yontemlerinin karsilagtirilacagindan verilerin tek boyutluluga yakinsamasinin
onlne gecilmesi amaciyla boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0, 0,3 ve 0,6 olarak

belirlenmisgtir.

Kalibrasyon Ydontemleri

Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda TKF yontemi ile yapilan dlgek
kalibrasyonlarinin iyi sonuglar gosterdigi alan yazinda ortaya konulmustur (Atar & Yesiltas,
2017; Baker & Al Karni,1991; Yao & Boughton, 2009). Bu nedenle arastirmada, es zamanh
kalibrasyon yonteminin yani sira TKF’ye dayanan Stocking Lord ayri kalibrasyon yénteminin

kullaniimasi tercih edilmistir. Simulasyon kosullari Tablo 1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1

Simdlasyon Kosullari

Esitleme Orneklem Ortak Boyutlar Arasi Kalibrasyon Donustim Replikasyon
Deseni Buyuklugi Madde Orani iliski Duzeyi Yontemleri Yontemler Sayisi
Denk MOSE
olmayan 500 %20 0
larda Ay AOSE
r
grup (Stocking Lord)
ortak 1500 %35 ,30 100
madde Bi-faktér MIRT
. Es zamanli .
deseni 3000 %50 ,60 gobzlenen puan
(CINEG)

Not: MOSE tam CB-MTK goézlenen puan esitleme, AOSE CB-MTK gdzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasim yontemidir.

Verilerin Uretilmesi

Aragtirmada uygulama ve anlagiima kolayligi nedeniyle ikili puanlanan madde
cevap verisi Uretilmistir. Her bir kosul altinda her bir grup i¢in cevaplar telafi edici ok boyutlu
Uc parametreli lojistik (M-3PLM) MTK kullanilarak Gretilmistir. Veri setlerini olusturmak igin,

bir genel faktér (g) ve iki spesifik faktérden (f1 ve f2) olusan bi-faktér model kullaniimistir.
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Birinci boyut genel faktor; ikinci G¢tinct boyut yik verdikleri maddeler igin ikinci 6zel faktor
olarak ele alinmistir. Tum maddeler bir genel ve bir 6zel faktore ¢apraz yiklenecek sekilde
model olusturulmustur. ilk otuz madde genel ve birinci dzel faktére yiiklenmistir. Son otuz
madde genel ve ikinci 6zel faktére yuklenmistir. Madde cevap verisi, her kosul icin madde

(60 madde) ve yetenek parametrelerinden 100 kez Uretilmigtir.

Verilerin istenen kosullari saglayip saglamadigi kontrol edilmistir. Uretilen verilerin
boyutluluk kontrolleri agimlayici ve dogrulayici faktor analizi, yamac birikinti grafigi ile
kontrol edilmistir. Bi-faktér modelinin degerlendiriimesinde cesitli dl¢ltlerden yararlanilir.
Omega katsayilari, ortak varyansi agiklama orani (ECV) ve grup faktorlerinin etkisi
bulasmamis korelasyonlarin orani (PUC) bu d&lgitlerden bazilandir. ECV verilerin tek
boyutlulugunu inceler ve genel faktorin acikladigi varyans yuzdesidir. ECV, 0,70'in altinda
ise verilerin ¢ok boyutlu; 0,90''n (zerinde ise verilerin tek boyutlu olarak oldugunu
goOstermektedir (Quinn, 2014). PUC, genel faktorin 6zel faktorlerden bagimsiz olusturdugu
korelasyon sayisidir. Yiksek PUC degerleri test edilen modelin tek boyutlu olarak ele
alinabilecegini gostermektedir. Calismada Uretilen verilerin bi-faktér modele uygunlugu

ECV ve PUC odlgutleri ile degerlendirilmistir.
Madde Parametrelerinin Uretilmesi

Cok boyutlu madde tepki kuraminda test yapisi, ¢ok boyutlu uzayin her boyutunda
madde parametrelerinin birlesiminden olugsmaktadir. Arastirmada cok boyutlu M-3PLM
kullaniimistir. Bunun i¢cin madde ayiricilik (a), madde gigclik (b) ve sans parametresi (c)
uretilmigtir. Her boyut icin bir tane olmak Uzere her madde i¢in U¢ tane madde ayiricilhk
parametresi Uretilmigtir. Genel faktor a,, birinci 6zel faktor a, ve ikinci 6zel faktor a, ile
orneklendirilmigtir.  Madde ayiricilik parametresi, X ve Y testleri igin minimum 0.3

maksimum 2 olacak sekilde surekli tek bicimli (uniform) dagihimdan Uretilmistir.

Madde gclik parametresi, her madde icin bir tane olmak Gzere X ve Y testleri i¢in
minimum -3 maksimum +3 olacak sekilde ortalamasi 0, standart sapmasi 1 olan normal

dagihmdan Uretilmigtir. Fakat madde cevap verisi Uretilirken madde guglik parametresi
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yerine kesisim parametresi d kullanilmistir. d parametresi MDISC ve MDIFF formulleri

kullanilarak madde ayiricilik ve gucluk parametrelerinden Uretilmigtir (Reckase, 2009).

MDISC cok boyutlu madde ayiricilik parametresi olup maddeye ait ortak ayiricilik
olarak isimlendirilir. Maksimum ayiricilik parametresi olarak da bilinmektedir. Yetenek (6)
diizeyi uzayindaki en dik egime sahip noktanin madde yanit yuzeyi egimine kargilik gelir
(Choi, 2019). MDICS vektor olarak ifade edilir. Vektorin kuyrugu p(0) = 0,5 cizgisinde yer
alir. Vektorun uzunlugu ile MDISC belirlenir. Tek boyutlu madde tepki kuramindaki madde
ayiricilik indeksi gibi yorumlanmaktadir. MDISC dederi arttikga maddenin ayiricihdi artar.

MDISC, a;;, her boyut icin ayiricilik olmak tzere asagidaki gibidir;

MDISC(x;) =

MDIFF ¢ok boyutlu madde glglugudar. Maddenin genel zorlugunun bagil bir géstergesidir.
Bir diger ifadeyle maddenin m boyutlu uzaydaki konumunu gosteren parametre, MDIFF
olarak da adlandirilir (Peterson, 2014). MDIFF, yetenek (8) diizeyi uzayindaki orijinden en
dik egim noktasinin altindaki noktaya (p(8) = 0,5 noktasi) olan mesafe ile belirlenir. MDIFF
asagidaki gibidir;

—d,;

MDIFF(xl) = WC(J{)
i

MDIFF, ¢cok boyutlu madde ayiricilik vektdriiniin uzayda hangi bolgede yer aldigini gosterir.
MDIFF degeri negatif ise ayiricilik vektdri uzayda Uglnci bélgede, pozitif ise birinci
bolgede yer almaktadir. MDIFF degerinin negatif olmasi maddenin kolay oldugunu gdsterir
ve genellikle yetenek (8) dizeyleri icin dogru yanit verme olasiligi yuksek olan maddelerde
g6zlenir. MDIFF degerinin pozitif olmasi ise maddenin zor oldugunu gosterir ve genellikle

yetenek (8) dizeyleri icin dogru yanit verme olasiligi kiiciik olan maddelerde gb6zlenir.
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Cok boyutlu madde tepki kuraminda genellikle MDIFF yerine d parametresi madde
guclugu indeksi olarak tercih edilir ve dolayli olarak madde karakteristik ylzeyinin konumu

ile iligkilidir. d parametresi asagidaki gibidir;
d; = —(MDIFF (x;) * MDISC (x;))

Sans parametresi ¢, X ve Y formlari icin minimum 0.05 maksimum 0.20 olacak
sekilde surekli tek bicimli (uniform) dagiimdan Uretilmistir. ¢ parametresinin alabilecegi
maksimum deger, genig Olgekli sinavlarda tercih edilen 5 secenekli maddelerin sansla
dogru yanitlama olasiliginin %20 olmasi goz oninde bulundurularak belirlenmigtir. Madde
parametrelerini Uretmek i¢in R programlama dilinde bulunan 'stats’ (R Development Core

Team, 2022) paketi kullaniimistir.
Yetenek Parametrelerinin Uretilmesi

Gruplarin yetenek dagilimlarinin 6zelliklerine, ortak maddelerin sayisi gibi test
esitlemedeki diger faktorleri de etkiledigi icin dikkat edilmelidir (Cook & Petersen, 1987).
Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni tasarimina uygun olarak farkli test formlarini
alan gruplarin yetenek diizeyi ortalamalari arasinda fark yaratilmistir. Wang, Lee, Brennan
ve Kolen (2008), gruplarin yetenek dagilimlarinin ortalamalari arasindaki farki 0.05 ve 0.1
araliginda ise genis ve 0.25 ve daha bulylk ise ¢ok genis olarak adlandirmislardir. Bu
calismada gruplarin yetenek dagilimlarinin ortalamalari arasindaki fark 0,05 olarak ele
alinmigtir. Yetenek dagihmlari her boyut icin, eski formu (Y) alan grubun yetenek dagilimi
ortalamasi 0 standart sapmasi 1 (N(0,1)); yeni formu (X) alan grubun yetenek dagilimi
ortalamasi 0.05 standart sapmasi 1 (N(0.05,1)) olacak sekilde ¢ok degiskenli normal
dagilimdan Uretilmistir. Genel faktér Q,, birinci 6zel faktor Q, ve ikinci 6zel faktér Q, ile
orneklendirilmigtir. Yetenek parametreleri Gretmek icin R programlama dilinde bulunan

'mvtnorm'’ (Genz vd., 2021) paketi kullaniimistir.
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ik Gretilen madde ve yetenek parametreleri gercek/iiretici parametreler olarak ele
alinmistir. Bunun igin random sabit (seed) degerler atanmig ve diger kosullarda bu sabit

(seed) sayi ile gergek parametrelerin modeller arasi degismezligi saglanmistir.

Verilerin Analizi

Veri setlerinin Uretilmesi, madde ve yetenek parametrelerinin kestirilmesi, parametre
kalibrasyonlari, marjinal puan dagilimlarinin belirlenmesi ve esitleme calismalari R

programlama dili (R Development Core Team, 2022) kullanilarak gergeklestirilmistir.

Arastirmada denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda, es zamanli ve
ayri (Stocking Lord) kalibrasyon yontemleri; tam CB-MTK gézlenen puan esitleme, CB-MTK
gOzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasim ve bi-faktér CB-MTK godzlenen puan gok
boyutlu esitleme yodntemleri kullaniimistir. Kullanilan test esitleme yontemlerinin son
adimlarinda gercgeklestirilen esit ylzdelikli esittemede kigik &6rneklemlerde diger
diuzlestirme yontemlerine gére daha az hata verdigi icin (Karagul, 2020; Pak & Lee, 2014;

Puhan, 2011) loglinear pre-smoothing yontemi kullaniimistir.

Birinci ve Gclnci alt problemlere yanit aranirken érneklem bayUkliga 3000, ortak
madde orani %20, boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0 olan veri seti (kosul 7) kullaniimistir.
Birinci alt problem icin es zamanli ve ayri (Stocking Lord) kalibrasyon yéntemlerinden elde
edilen madde ve yetenek parametrelerine dayali esitleme sonuglari kullanilmistir. Uclincii
alt problem icin testin kendisi ile esitlenmesinde (kimlik esitleme/identity equating) kosul 7
icin Uretilen X ve Y yetenek parametreleri ile iki grup olusturulmustur. Bu iki gruba ayni test
formunun (X) uygulandigi varsayilarak esitleme gerceklestirilmistir. Egitteme sonucunda her
iki alt problem icin tekrarlardan elde edilen puanlarin her ham puan dizeyinde ortalamasi

alinmis ve her bir ham puana karsilik gelen esitlenmis puan elde edilmigtir.

Uc farkli CB-MTK test egitleme yontemi uygulandigindan, esitleme yontemlerinin
etkilerini tespit etmek icin ANOVA modeli kullaniimistir. Esitlenmis puanlarin test esitleme

yontemlerine gore farklilagip farklilasmadigi tek yonli ANOVA (Varyans Analizi) testi ile
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incelenmistir. Tek yonli ANOVA testi sonuglarina gére yontemlerden elde edilen esitlenmis
puanlar arasinda fark bulunmamigtir. Tek yonli ANOVA testi sonuglari Ek A’da yer
almaktadir. Tek yonli ANOVA, bir bagimli degisken icin iki veya daha fazla grubun
ortalamalarini karsilastirir (Ross & Wilson, 2017). Tek yonli ANOVA testi yontemlerden
elde edilen puanlarin ortalamalar karsilagtirildigi icin yontemler arasinda fark bulunmadigi
dusunudlmustir. Bu nedenle puanlar alt, orta ve Ust olmak izere Ug¢ gruba ayrilmis ve grup
bagimsiz degiskeni olusturulmustur. Gruplar olusturulurken puanlarin normal dagildigi
varsaylimistir. Normal dagiiimda ortalama puandan -1 ve +1 standart sapma uzaklkta
bulunan puanlar orta grubu olusturmustur. Puanlar, ortalamanin -1 standart sapma altinda
kaldiginda alt gruba, +1 standart sapma ustlinde kaldiginda ise Ust gruba dahil edilmigtir.
Daha sonra gruplara ve yonteme goére esitlenmis puanlarin farklilagip farklilasmadig iki
yonlii ANOVA testi ile incelenmistir. iki yonlii ANOVA testi sonuglarina gére istatistiksel
olarak anlamli bulunan degiskenler icin etki blyutkligu, Cohen eta kare (n?) yontemi ile
degerlendirilmistir. Cohen eta kare yontemine gore, 0,01'den kiiglk, 0,06'ya orta ve 0,14'e
blylk etki buyulkligu olarak kabul edilir (Ellis, 2010; Pallant, 2005). Esitlenmis puanlarin
hangi gruplar icin farkhlastig: Tukey testi ile incelenmistir. Tukey testi sonuglari Ek B’de yer

almaktadir.
Degerlendirme Olgiitleri

Arastirmada esitleme sonuglarinin dogrulugunu, her bir test esitleme ydnteminin
performansini incelemek amaciyla esitlenmis puanlar igin yanlilk (BIAS), esitlemenin
standart hatasi (SEE) ve hata kareler ortalamasinin karekokd (RMSE) degerleri
hesaplanmistir. Tekrarlardan elde edilen esitlenmis puanlarin ortalamasi t (x;), x; X

formundan elde edilen ham puan, R replikasyon sayisi, t/y\r(xi) x; icin r. tekrardan elde

edilen esitlenmis puan olmak lUzere asagidaki gibidir;

1 R
)= ). ()
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Test esitleme degerlendirirken, esitleme strecinde Uretilen hata iki farkh hata trine
ayrilabilir: Random ve sistematik hata. Esitlemenin standart hatasi sinava giren Kigilerin
orneklemesinden kaynaklanan esitlemedeki random hatanin buyukligunu belirtmek igin

kullanilir. Esitlemenin standart hatasi (SEE) asagidaki gibidir;

R
1 _ _
SEE(x;) = 2 Z (Gr () — € (x))?
r=1

Yanlilik (BIAS), esitlemede kullanilan yéntemden kaynaklanan sistematik hatayi belirtmek

icin kullanilir (Zhang, 2012). BIAS ve RMSE asagidaki gibidir (Lee, 2013);

BIAS(x;) = T (x)) — t,(x)

RMSE (x;) = +/(SEE(x;))? + (BIAS(x;))?

Her ham puan dizeyi icin hata degerleri elde edilmistir. Bu hata degerlerinin ortalamasi
alinarak her bir kosul icin ortalama hata degerleri hesaplanmistir. Negatif ve pozitif yanlilik
degerlerinin birbirini noétrlemesini 6nlemek ve aradaki gergek farki gdrebilmek igin
ortalamalari hesaplanirken yanlihk degerlerinin mutlak degeri alinmistir (Oztiirk Gubes,

2014; Stone, 1992).
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Bolum 4

Bulgular, Yorumlar ve Tartisma

Bu boélimde, ¢alismanin her bir alt problemine iligkin bulgulara, bulgulara yonelik

yorumlara ve ulasilan sonuglarin ilgili alan yazin destegiyle tartismasina yer verilmistir.
Birinci Alt Probleme Ait Bulgular

Birinci Alt Problem. “Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda tam CB-
MTK g0zlenen puan, CB-MTK gbézlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasim ve bi-faktor
CB-MTK gb6zlenen puan esitleme yontemleri kullanilarak elde edilen esitlenmis puanlar

farkhlagsmaktadir midir?”.

Birinci alt problem dogrultusunda yoéntemlerden elde edilen esitlenmis puanlarin
istatistiksel olarak anlamli sekilde farklilasip farklilasmadigini incelemek amaciyla iki yonli

ANOVA testi uygulanmistir. ilgili analizlerin sonuglari Tablo 2'de yer almaktadir.

Tablo 2

iki yénlii ANOVA Sonuglari

Ortalama Fark F p n*
BF-MIRT BF-MIRT MOSE
MOSE AOSE AOSE
Yéntem 0,453 0,3207 0,7742 0,01 0,990 0,00003
o5 Zaman Grup 0,1679 0,6543 0,4864 180,45 <2e-16* 0,669
alibrasyon
YéntemxGrup  0,8571 3,5667 2,7096 0,19 0,943 0,0014
Yéntem 4,6792 9,1584 4,4791 1,06 0,348 0,0039
i Grup 1,1430 2,6503 1,5073 175,939 <2e-16* 0,6586
alibrasyon
Yéntemx Grup  2,7470 5,2678 2,5207 1,554 0,189 0,0116

Tablo 2 incelendiginde eg zamanli ve ayri kalibrasyon sonucunda elde edilen madde
ve yetenek parametreleri kullanilarak gerceklestirilen tam CB-MTK g6zlenen puan (MOSE),
CB-MTK go6zlenen puan esitleme tek boyutlu yaklagim (AOSE) ve bi-faktor CB-MTK
gozlenen puan esitleme (BF-MIRT) uygulamalarindan elde edilen esitlenmis puanlar
arasinda istatistiksel olarak anlaml fark bulunmamistir (p>0,05). Gruplardan elde edilen

esitlenmis puanlar arasinda ise istatistiksel olarak anlamli fark bulunmaktadir (p<0,05). Eta
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kare (n? degeri incelendiginde grup degiskeninin esitlenmis puanlar lzerinde etkisinin
biaylk oldugu gézlenmigtir (n?2=0,669> 0,14; n*=0,658>0,14). Puanlarin hangi gruplar
arasinda farklhlastigi ile ilgili Tukey testi sonuglari (Ek B) incelendiginde alt, orta ve Ust
gruplarda istatistiksel olarak anlamli fark bulunmadigi belirlenmistir (p>0,05). Puanlar Sekil

2’de cizgi grafigi ile incelenmistir.

Sekil 2

Esitlenmis Puanlar

Es Zamanli Kalibrasyon
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Sekil 2 incelendiginde genel olarak, ham puan ve esitlenmis puan arasinda iki
kalibrasyon yontemi ve her t¢ yontem iginde benzer bir desen bulunmaktadir. Ham puanlar
ile esitleme sonucu elde edilen puanlar arasindaki iligkinin dogrusal oldugu gorulmektedir.
Es zamanli kalibrasyon ydntemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme uygulamalari
sonucunda elde edilen egitlenmis puanlarin BF-MIRT ve MOSE esitleme ydntemleri igin

benzer oldugu goérilmistir. AOSE yénteminden elde edilen esitlenmis puanlarin ise x = 19
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ile x = 37 ham puanlar arasinda diger yontemlerden elde edilen esitlenmis puanlardan
farkhlastigi gérilmektedir. Ornegdin x = 33 ham puaninda AOSE yénteminden elde edilen
esitlenmis puan (35,02) ile BF-MIRT yonteminden elde edilen egitlenmis puan (33,14)
arasindaki fark (1,88) bir puandan fazladir. Benzer durum x = 46 ile x = 60 ham puanlari
arasinda da goérilmustir. x = 46 ham puanindan x = 60 ham puanina kadar farklarin
monoton arttigi belirlenmigtir. Ham puanlar 0 ila 60 aralijinda degerler alirken esitlenmis
puanlar BF-MIRT ydnteminde -0,28 ila 60,03; MOSE ytnteminde 1,08 ila 59,32 ve AOSE

yonteminde -0,5 ila 56,21 arasinda degerler almistir.

Ayri kalibrasyon (Stocking Lord) yontemi kullanilarak gercgeklestirilen test esitleme
uygulamalari sonucunda elde edilen esitlenmis puanlarin ise benzer olmadigi goérilmustar.
x = 38 ham puanin Ust ve altindaki degerler icin fark bir puandan fazladir. Farklarin monoton
bir sekilde u¢ degerlere dogru arttigi belirlenmistir. x = 22 ham puanin altindaki degerler igin
BF-MIRT; x = 22 ham puanin Ustlndeki degerler icin AOSE yonteminin diger yontemlerden
farklilastigi belirlenmistir. Ornegin x = 12 ham puaninda MOSE yénteminden elde edilen
esitlenmis puan (15,11) ile BF-MIRT yénteminden elde edilen esitlenmis puan (19,35)
arasindaki fark (4,24) bir puandan fazladir. x = 58 ham puaninda MOSE ydnteminden elde
edilen esitlenmis puan (53,61) ile AOSE ydnteminden elde edilen esitlenmis puan (56,38)
arasindaki fark (2,76) bir puandan fazladir. x = 0 ile x = 37 ham puanlari arasinda en biyuk
degerler BF-MIRT; x = 38 ile x = 60 ham puanlari arasinda en blyik degerler AOSE
yonteminde gozlenmigtir. x = 0 ile x = 37 ham puanlari arasinda en klgtk degerler AOSE;
x = 38 ile x = 60 ham puanlari arasinda en kicik dederler BF-MIRT yodnteminde
g6zlenmistir. Ham puanlar 0 ila 60 araliginda degerler alirken esitlenmis puanlar BF-MIRT
yonteminde 8,98 ila 54,65; MOSE yonteminde 4,38 ila 57,63 ve AOSE yonteminde 0,44 ila

59,78 arasinda degerler almistir.

ikinci Alt Probleme Ait Bulgular

ikinci Alt Problem. “Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda tam CB-
MTK gb6zlenen puan esitleme, CB-MTK gbzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasim ve bi-
faktor MIRT gbzlenen puan esitleme yontemleri kullanilarak elde edilen egitlenmis puanlar
icin yanliik (BIAS), esitlemenin standart hatasi (SEE) ve hata kareler ortalamasinin

karekokid (RMSE) degerleri,
a) Orneklem blyUkligiine (500, 1500 ve 3000) gére nasil degismektedir?

b) Ortak madde oranina (%20, %35 ve %50) gore nasil degismektedir?
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c) Cok boyutlu es zamanli kalibrasyon ve ayri kalibrasyon (Stocking Lord)

yontemlerine gére nasil degismektedir?

d) Boyutlar arasindaki iligki dizeyine (p=0, p=0,30 ve p=0,60) goére nasil

degismektedir?”.

ikinci alt problem dogrultusunda yéntemlerden elde edilen hata degerlerinin degigimi

cizgi grafigi ile incelenmistir.

Es zamanlh kalibrasyon sonucunda elde edilen SEE degerlerine ait grafikler Sekil

3’te gosterilmistir.

Sekil 3

Es Zamanli Kalibrasyon SEE Degerleri
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Sekil 3 incelendiginde, es zamanl kalibrasyon sonucunda elde edilen madde ve
yetenek parametreleri kullanilarak gercgeklestirilen test esitleme uygulamalarinin
sonugclarina gére, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi sabit tutuldugunda,

BF-MIRT ve MOSE ydntemleri igin elde edilen SEE degerlerinin, érneklem buyuklugu
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arttikga azaldigi gézlenmistir. AOSE ydnteminde ise érneklem blyUkligunin etkisi ortak
madde oranina goére degismektedir. Ortak madde orani %20 olan veri setlerinde AOSE
yonteminden elde edilen SEE degerlerinin o6rneklem buayuklugu arttikca azaldigi
g6zlenmistir. Ortak madde orani %35 ve %50 olan veri setlerinde 6rneklem buyukligu
500'den 1500'e g¢ikarildiinda SEE degerlerinin azaldigi; 1500'den 3000'e g¢ikarildiginda
arttigi gézlenmistir. Ornegin, ortak madde orani %20 ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi
p=0,60 olan veri setlerinde BF-MIRT yontemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri,
orneklem buydkliga 500°den (SEE = 0,88) 1500'e (SEE = 0,64) cikarildiginda 0,24;
orneklem buyukliaga 1500’den 3000’e (SEE = 0,47) cikarildiginda 0,17 azalmistir. Ortak
madde orani %50 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde AOSE ydntemi
kullanilarak elde edilen SEE degerleri, 6rneklem buyukligi 500’den (SEE = 0,80) 1500’e
(SEE = 0,42) cikarildiginda 0,38 azalirken; érneklem blyikligi 1500°den 3000’e (SEE =
0,58) cikarildiginda 0,16 artmistir. En klicik SEE degerleri BF-MIRT ve MOSE ydntemleri
icin érneklem buyukligad 3000 olan veri setlerinde gézlenmistir. AOSE yonteminde ise ortak
madde oraninin %20 oldugu kosullarda 3000; ortak madde oraninin %35 ve %50 oldugu
kosullarda 1500 olan veri setlerinde gdzlenmistir. Orneklem buyUkligi arttikca, SEE
degerlerinde en blylk degisimler AOSE; en klglk degisimler MOSE yoénteminde

gbzlenmistir.

Orneklem blyuUkIGgu ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi sabit tutuldugunda, BF-
MIRT ve AOSE yontemleri icin elde edilen SEE degerlerinin, ortak madde orani arttikga
azaldigi goézlenmistir. MOSE ydnteminde ise elde edilen SEE degerlerinin, ortak madde
orani %20'den %35’e cikarildiginda arttigi; %35ten %50’ye cikarildiginda azaldigi
g6zlenmigtir. Ornegin, érneklem buyikliigiu 3000 ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi p=0,30
olan veri setlerinde BF-MIRT yontemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri, ortak madde
orani %20’den (SEE = 0,95) %35’e (SEE = 0,53) cikarildiginda 0,41; ortak madde orani
%35'ten %50'ye (SEE = 0,32) gikarildi§inda 0,21 azalmistir. Orneklem blyUkliga 1500 ve

boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde MOSE ydntemi kullanilarak elde
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edilen SEE degerleri, ortak madde orani %20’den (SEE = 0,38) %35’ (SEE = 0,70)
¢ikarildiginda 0,32 artarken; ortak madde orani %35’ten %50’ye (SEE = 0,26) ¢ikarildiginda
0,44 azalmistir. En kiguk SEE degerleri tim ydntemler igin ortak madde orani %50 olan
veri setlerinde gdézlenmistir. Ortak madde orani arttikca, SEE degerlerinde en buyuk

degisimler AOSE; en kuguk degisimler MOSE yonteminde gozlenmisgtir.

Orneklem biyUkligi ve ortak madde orani sabit tutuldugunda, BF-MIRT yontemi
icin elde edilen SEE degerlerinin, boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30’a
cikarildiginda arttigi; boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiginda
azaldi§i1 gozlenmistir. MOSE yontemi icin elde edilen SEE dederlerinin, boyutlar arasindaki
iliski duzeyi arttikga arttig1 gézlenmistir. AOSE yonteminde ise elde edilen SEE degerlerinin,
boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikca azaldigi gdzlenmistir. Ornegin, érneklem biyukIltg
500 ve ortak madde orani %50 olan veri setlerinde MOSE yodntemi kullanilarak elde edilen
SEE degerleri, boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0’dan (SEE = 0,42) p=0,30'a (SEE = 0,44)
cikarildiginda 0,02; boyutlar arasindaki iliski duzeyi p=0,30’dan p=0,60’a (SEE = 0,47)
cikarildiginda 0,03 artmistir. Orneklem biytkligi 1500 ve ortak madde orani %35 olan veri
setlerinde AOSE ydntemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri, boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0'dan (SEE = 1) p=0,30'a (SEE = 0,96) cikarildiginda 0,04; boyutlar arasindaki
iliski duzeyi p=0,30’dan p=0,60’a (SEE = 0,52) ¢ikarildiginda 0,44 azalmistir. En kiiciik SEE
degerleri BF-MIRT ve MOSE ydntemleri icin boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0 olan veri
setlerinde gozlenmigstir. AOSE ydnteminde ise boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,60 olan
veri setlerinde gézlenmigstir. Boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga, SEE degerlerinde en

blylk degisimler AOSE; en kli¢lk degisimler BF-MIRT yonteminde gézlenmistir.

Boyutlar arasindaki iligki duzeyi sabit tutuldugunda, tim yontemler igin elde edilen
SEE degerlerinin, drneklem bluyukligul ve ortak madde orani arttikga azaldigi gézlenmistir.
Ornegin, boyutlar arasindaki iligki dizeyi p=0,30 olan veri setlerinde AOSE ydntemi
kullanilarak elde edilen SEE degerleri, drneklem buyukligu 500’den 1500’e ve ortak madde

orani %20’den %35’e ¢ikarildiginda 0,42; 6érneklem buyikliga 1500°den 3000’e ve ortak
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madde orani %35'ten %50’ye ¢ikarildiginda 0,16 azalmistir. En kli¢gik SEE dederleri tim
yontemler icin érneklem buyUkliga 3000 ve ortak madde orani %50 olan veri setlerinde
gozlenmistir. Orneklem blyukligli ve ortak madde orani arttikga, SEE degerlerinde en

blylk degisimler BF-MIRT; en kic¢uk degisimler MOSE yénteminde gozlenmistir.

Ortak madde orani sabit tutuldugunda, tim yoéntemler icin elde edilen SEE
degerlerinin, érneklem blyUkligl ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikca azaldigi
g6zlenmistir. Ornegin, ortak madde orani %50 olan veri setlerinde MOSE ydntemi
kullanilarak elde edilen SEE degerleri, 6rneklem bluyukliglu 500'den 1500°e ve boyutlar
arasindaki iliski diizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,14; 6érneklem byukligu 1500°den
3000’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30'dan p=0,60’a cikarildiginda 0,06
azalmistir. En kiigiik SEE degerleri tim yontemler icin érneklem buyukltgu 3000 ve boyutlar
arasindaki iliski dizeyi p=0,60 olan veri setlerinde gdzlenmistir. Orneklem buyUkligi ve
boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikgca, SEE dederlerinde en blylk degisimler BF-MIRT;

en kucgik degisimler MOSE yénteminde gozlenmistir.

Orneklem blyUkligi sabit tutuldugunda, tiim yontemler icin elde edilen SEE
degerlerinin, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi p=0’dan
p=0,30'a g¢ikarildiginda arttigi; ortak madde orani %35ten %60’a ve boyutlar arasindaki
iliski diizeyi p=0,30'dan p=0,60a ¢ikarildiginda azaldigi gézlenmistir. Ornegin, érneklem
blayUklGga 500 olan veri setlerinde AOSE yontemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri,
ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’dan p=0,30’a
cikarildiginda 0,20 artarken; ortak madde orani %35’'ten %50’a ve boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,80 azalmistir. En kiigik SEE degerleri tim
yontemler igin ortak madde orani %50 ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi p=0,60 olan veri
setlerinde gézlenmistir. Ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikga, SEE
degerlerinde en blylk degisimler AOSE; en kigik degisimler MOSE yodnteminde

gOzlenmistir.
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TUm yontemler igin elde edilen SEE degerlerinin, érneklem blyukligua, ortak madde
orani ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikga azaldigi gdzlenmistir. Ornegin BF-MIRT
yontemi kullanilarak elde edilen SEE dederleri, drneklem biyikliga 500'den 1500’e, ortak
madde orani %20’den %35e ve boyutlar arasindaki iligki duzeyi p=0’dan p=0,30'a
¢ikarildiginda 0,24; 6rneklem buydkliga 1500'den 3000°e, ortak madde orani %35’ten
%50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiinda 0,37
azalmigtir. En kiguk SEE degerleri tum yontemler igin 6rneklem buyukligu 3000, ortak
madde orani %50 ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi p=0,60 olan veri setlerinde
g6zlenmistir. Orneklem buyiikligu, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi
arttikga, SEE degerlerinde en blylk degisimler AOSE; en klglk degisimler MOSE

yonteminde gozlenmistir.

Ayri kalibrasyon sonucunda elde edilen SEE degerlerine ait grafikler Sekil 4’te

gosterilmistir.

Sekil 4
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Sekil 4 incelendiginde, ayri kalibrasyon sonucunda elde edilen madde ve yetenek
parametreleri kullanilarak gergeklestirilen test esitleme uygulamalarinin sonuglarina gore,
ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iligki duzeyi sabit tutuldugunda, BF-MIRT ve
MOSE yoéntemleri igin elde edilen SEE degerlerinin, érneklem blyukligli 500°den 1500’e
cikarildiginda arttiyi; 1500'den 3000'e ¢ikarildiginda azaldigi gdézlenmigtir. AOSE
yonteminde ise elde edilen SEE degerlerinin, 6rneklem buylikliga 500'den 1500°e
cikarildiginda azaldigi; 1500'den 3000'e ¢ikarildiginda arttigi gézlenmistir. Ornegin, ortak
madde orani %50 ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0 olan veri setlerinde MOSE
yontemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri, 6rneklem buylkligi 500'den (SEE = 1,62)
1500’e (SEE = 1,75) cikarildiginda 0,13 artarken; orneklem buyuklagu 1500’den 3000’'e
(SEE = 0,66) ¢ikarildiginda 1.09 azalmistir. Ortak madde orani %50 ve boyutlar arasindaki
iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde AOSE ydntemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri,
orneklem buyUkligu 500'den (SEE = 1,14) 1500e (SEE = 0,91) cikarildiginda 0,23
azalirken; drneklem buyukligu 1500'den 3000’e (SEE = 1,27) c¢ikarildiginda 0,36 artmistir.
En kiicik SEE degerleri BF-MIRT ve MOSE yontemleri i¢in 6rneklem buyuklugi 3000 olan
veri setlerinde gézlenmistir. AOSE yonteminde ise 6rneklem buyukligli 1500 olan veri
setlerinde gozlenmistir. Orneklem buyUkligu arttikca, SEE degerlerinde en buylk

degisimler BF-MIRT; en kiguk degisimler AOSE ydnteminde gdzlenmistir.

Orneklem blyUkligu ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi sabit tutuldugunda, tim
yontemler icin elde edilen SEE degerlerinin, ortak madde orani arttikgca azaldigi
g6zlenmistir. Ornegin, érneklem blyiikligu 3000 ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30
olan veri setlerinde AOSE yo6ntemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri, ortak madde
orani %20’den (SEE = 1,71) %35’e (SEE = 1,59) ¢ikarildiginda 0,12; ortak madde orani
%35’ten %50’ye (SEE = 0,73) cikarildiginda 0,86 azalmistir. En kiglik SEE degerleri tim
yontemler i¢in ortak madde orani %50 olan veri setlerinde gdzlenmistir. Ortak madde orani
arttikca, SEE degerlerinde en buylk degisimler BF-MIRT; en kuguk degisimler MOSE

yonteminde gozlenmisgtir.
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Orneklem biiyUkligi ve ortak madde orani sabit tutuldugunda, BF-MIRT yontemi
icin elde edilen SEE degerlerinin, boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30a
¢ikarildiginda azaldigi; boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan p=0,60’a ¢ikarildiginda
arttig1 gézlenmistir. MOSE yoéntemi icin elde edilen SEE degerlerinin, boyutlar arasindaki
iliski duzeyi arttikga arttig1 g6zlenmistir. AOSE yonteminde ise elde edilen SEE degerlerinin,
boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikca azaldigi gézlenmistir. Ornegin, érneklem biyukIltgu
500 ve ortak madde orani %50 olan veri setlerinde MOSE yontemi kullanilarak elde edilen
SEE degerleri, boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0'dan (SEE = 1,62) p=0,30’a (SEE = 2,11)
cikarildiginda 0,49; boyutlar arasindaki iliski duzeyi p=0,30’'dan p=0,60'a (SEE = 2,39)
cikarildiginda 0,28 artmigtir. Orneklem buyUkligi 500 ve ortak madde orani %35 olan veri
setlerinde AOSE yontemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri, boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0'dan (SEE = 1,50) p=0,30’a (SEE = 1,43) cikarildiginda 0,07; boyutlar arasindaki
iliski duzeyi p=0,30’dan p=0,60’a (SEE = 0,38) ¢ikarildiginda 1,05 azalmistir. En kiiciik SEE
degerleri BF-MIRT yontemi igin boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30 ve MOSE y6ntemi
icin boyutlar arasindaki iligski diizeyi p=0 olan veri setlerinde gdzlenmistir. AOSE yonteminde
ise boyutlar arasindaki iliski diuzeyi p=0,60 olan veri setlerinde gozlenmistir. Boyutlar
arasindaki iligki duzeyi arttikca, SEE degerlerinde en buyuk degisimler BF-MIRT; en kiguk

degisimler AOSE yonteminde gozlenmistir.

Boyutlar arasindaki iliski diizeyi sabit tutuldugunda, tim yontemler icin elde edilen
SEE degerlerinin, drneklem blyukligl ve ortak madde orani arttikga azaldigi gézlenmistir.
Ornegin, boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30 olan veri setlerinde AOSE ydntemi
kullanilarak elde edilen SEE degerleri, drneklem buyukligia 500'den 1500’e ve ortak madde
orani %20’den %35’e ¢ikarildiginda 0,73; 6rneklem buyukligu 1500’den 3000’e ve ortak
madde orani %35ten %50’ye ¢ikarildijinda 0,49 azalmistir. En kiicik SEE degerleri tim
yontemler icin érneklem blyukliglu 3000 ve ortak madde orani %50 olan veri setlerinde
g6zlenmigtir. Orneklem bilykligu ve ortak madde orani arttikga, SEE degerlerinde en

blylk degisimler BF-MIRT; en kiguk degisimler MOSE yénteminde gozlenmistir.
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Ortak madde orani sabit tutuldugunda, BF-MIRT ydntemi icin elde edilen SEE
degerlerinin, érneklem buydkliga 500°'den 1500’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi
p=0'dan p=0,30’a ¢ikarildiginda arttigi; 6érneklem buyUkligd 1500'den 3000'e ve boyutlar
arasindaki iligski diizeyi p=0,30’dan p=0,60’a ¢ikarildiginda azaldigi gézlenmistir. MOSE ve
AOSE yontemlerinde ise elde edilen SEE degerlerinin érneklem buydkligu ve boyutlar
arasindaki iligki diizeyi arttikga arttigi gdézlenmistir. Ornegin, ortak madde orani %20 olan
veri setlerinde BF-MIRT yontemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri, 6rneklem
blaylkligli 500'den 1500'e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30'a
cikarildiginda 0,76 artarken; 6rneklem buyukligu 1500'den 3000’e ve boyutlar arasindaki
iliski duzeyi p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 1,55 azalmistir. Ortak madde orani %50
olan veri setlerinde MOSE yéntemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri, érneklem
blaylkligd 500'den 1500'e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30'a
cikarildiginda 0,67; o6rneklem buylikligu 1500°’den 3000°e ve boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0,30’dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,91 artmistir. En kiigik SEE degerleri, BF-MIRT
yontemi icin érneklem bUyUkligl 3000 ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,60 olan veri
setlerinde gozlenmistir. MOSE ve AOSE yodntemlerinde ise érneklem buyukligu 500 ve
boyutlar arasindaki iligki diizeyi p=0 olan veri setlerinde gdzlenmistir. Orneklem blyikIGgu
ve boyutlar arasindaki iligki duzeyi arttikga, SEE degerlerinde en buyuk degisimler BF-

MIRT; en kuguk degisimler AOSE yonteminde gdzlenmigtir.

Orneklem buyUkligi sabit tutuldugunda, BF-MIRT ve MOSE yontemleri icin elde
edilen SEE degerlerinin, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0dan p=0,30’a c¢ikarildiginda arttigi; ortak madde orani %35’ten %60’a ve
boyutlar arasindaki iligki duzeyi p=0,30'dan p=0,60'a g¢ikarildiginda azaldig1 gozlenmigtir.
AOSE yonteminde ise elde edilen SEE dederlerinin, ortak madde orani %20’den %35’e ve
boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda azaldi§i; ortak madde orani
%35’ten %60’a ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi p=0,30’dan p=0,60’a ¢ikarildiginda arttigi

g6zlenmistir. Ornegin, 6rneklem blyUkIGgu 1500 olan veri setlerinde MOSE yontemi
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kullanilarak elde edilen SEE degerleri, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar
arasindaki iligski dizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,33 artarken; ortak madde orani
%35’ten %50’a ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,25
azalmistir. Orneklem buyukligi 500 olan veri setlerinde AOSE yontemi kullanilarak elde
edilen SEE degerleri, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi
p=0dan p=0,30’a c¢ikarildiginda 0,59 azalirken; ortak madde orani %35’ten %50’a ve
boyutlar arasindaki iligski dizeyi p=0,30’dan p=0,60a ¢ikarildijinda 0,50 artmistir. En kiicik
SEE degerleri, BF-MIRT ve MOSE yo6ntemleri igin ortak madde orani %50 ve boyutlar
arasindaki iliski diizeyi p=0,60 olan veri setlerinde gézlenmistir. AOSE ydnteminde ise ortak
madde orani %35 ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi p=0,30 olan veri setlerinde
g6zlenmistir. Ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi arttikca, SEE
degerlerinde en blylk degisimler AOSE; en kiglk degisimler MOSE yénteminde

gozlenmistir.

BF-MIRT ve MOSE yontemleri igin elde edilen SEE degerlerinin, 6rneklem
blaylkligl, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga arttigi
g6zlenmistir. AOSE yonteminde ise elde edilen SEE degerlerinin, érneklem buyukligu
500’den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi
p=0’dan p=0,30’a c¢ikarildiginda azaldigi; 6rneklem buyUkliglu 1500’den 3000’e, ortak
madde orani %35ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iligski dizeyi p=0,30'dan p=0,60a
cikarildiginda arttigi gézlenmistir. Ornegin MOSE yéntemi kullanilarak elde edilen SEE
degerleri, 6érneklem buyuklugu 500’den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve
boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0'dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,70; érneklem buyukligu
1500’den 3000’e, ortak madde orani %35ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi
p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,48 artmistir. AOSE ydntemi kullanilarak elde edilen
SEE degerleri, 6rneklem buyikliga 500°den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve
boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildijinda 0,80 azalirken; érneklem

blyUkligu 1500’den 3000’e, ortak madde orani %35’ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iligki
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dizeyi p=0,30’dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 2,18 artmistir. En kiiciik SEE degerleri BF-MIRT
ve MOSE ydntemleri igin érneklem buyudkliga 500, ortak madde orani %20 ve boyutlar
arasindaki iliski duzeyi p=0 olan veri setlerinde gozlenmigtir. AOSE ybdnteminde ise
Oorneklem buyukligl 1500, ortak madde orani %35 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi
p=0,30 olan veri setlerinde gozlenmistir. Orneklem buyikligl, ortak madde orani ve
boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikca, SEE degerlerinde en buylk degisimler AOSE; en

kiguk degisimler BF-MIRT yonteminde gozlenmistir.

SEE degerlerinin esitleme ve kalibrasyon yontemlerine gore degisimi cizgi grafigi ile
Sekil 5'te incelenmistir. Bir ile belirtilen esitleme yontemleri (BF-MIRT1, MOSE1, AOSE1)
es zamanli; iki ile belirtilen esitleme yontemleri (BF-MIRT2, MOSE2, AOSE2) ayr (Stocking
Lord) kalibrasyon sonucunda elde edilen madde ve yetenek parametreleri kullanilarak
gerceklestirilen test esitleme isle sonucunda elde edilen SEE degerlerini her bir veri seti igin

gOstermektedir.

Sekil 5
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Sekil 5 incelendiginde en buylk SEE degerleri ayri (Stocking Lord) kalibrasyondan
sonucunda elde edilen madde ve yetenek parametreleri kullanilarak gerceklestirilen test
esitleme uygulamalarinda gézlenmistir. Es zamanl kalibrasyon ile gergeklestirilen test
esitleme uygulamalarinda SEE degerleri daha kugiiktir. Ornegin, érneklem blyUkligl
1500, ortak madde orani %50, boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,60 olan veri seti (kosul
14) icin AOSE yonteminde ayri kalibrasyon yontemi kullanildiginda SEE = 0,81; es zamanli

kalibrasyon yéntemi kullanildiginda SEE = 0,64 olarak goézlenmisgtir.

Es zamanli kalibrasyon ile gerceklestirilen test esitleme uygulamalarinda en kiguk
SEE degerleri MOSE; en blyuk SEE degerleri AOSE yénteminde gozlenmistir. Ayri
kalibrasyon yonteminde ise en klcik SEE degerleri AOSE; en bluylik SEE degerleri BF-

MIRT yonteminde gozlenmistir.

Es zamanli kalibrasyon sonucunda elde edilen yanlilik degerlerine ait grafikler Sekil

6'da gosterilmistir.

Sekil 6
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Sekil 6 incelendiginde, es zamanli kalibrasyon sonucunda elde edilen madde ve
yetenek parametreleri kullanilarak gergeklestirilen test esitleme uygulamalarinin
sonuglarina gore, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi sabit tutuldugunda
BF-MIRT ve AOSE ydntemleri icin elde edilen yanlilik degerlerine, 6rneklem buyudkligunin
etkisi ortak madde oranina gore degismektedir. Ortak madde orani %20 olan veri setlerinde
BF-MIRT ve AOSE yotntemlerinden elde edilen yanlilik degerlerinin, 6rneklem buydkligu
arttik¢a arttigr gézlenmistir. Ortak madde orani %35 ve %50 olan veri setlerinde 6rneklem
blayUklGgu arttikga yanhlik degerlerinin azaldigi gézlenmistir. MOSE yonteminde ise elde
edilen yanhlik degerlerinin 6rneklem buyukligu 500'den 1500°e cikarildiinda arttigi;
1500'den 3000'e gikarildiginda azaldigi gdzlenmistir. Ornegin, ortak madde orani %20 ve
boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0 olan veri setlerinde AOSE yéntemi kullanilarak elde
edilen yanlilik degerleri, érneklem buydklaga 500°den (Yanliik = 0,90) 1500°e (Yanlilk =
1,27) cikarildiginda 0,37; &6rneklem buyUkligi 1500'den 3000’ (Yanhhk = 1,30)
cikarnildiginda 0,03 artmistir. Ortak madde orani %20 ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi
p=0,60 olan veri setlerinde MOSE yontemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri,
orneklem buyuklugd 500°den (Yanhlik = 0,89) 1500’e (Yanhlik = 1,63) cikarildiginda 0,74
artarken; orneklem buayUkligid 1500'den 3000’e (Yanlhhk = 1,38) cikarildiginda 0,25
azalmigtir. En kicik yanliik degerleri BF-MIRT ve AOSE yontemleri igin ortak madde
oraninin %20 oldugu kosullarda drneklem buyudkligu 500; ortak madde oraninin %35 ve
%50 oldugu kosullarda érneklem blyUkIigi 3000 olan veri setlerinde gézlenmistir. MOSE
yonteminde ise oérneklem buyukligi 500 olan veri setlerinde gézlenmistir. Orneklem
blayUklGga arttikga, yanllik degerlerinde en biylk degisimler MOSE; en klguk degisimler

BF-MIRT yonteminde gozlenmistir.

Orneklem blyUkligu ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi sabit tutuldugunda, tim
yontemler icin elde edilen yanhlik degerlerinin, ortak madde orani arttikga arttig
g6zlenmigtir. Ornegin, drneklem blylkIGgi 500 ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi p=0,30

olan veri setlerinde BF-MIRT yontemi kullanilarak elde edilen YANLILIK degerleri, ortak
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madde orani %20’den (Yanhhk = 0,41) %35’e (Yanhhk = 1,25) cikarildiginda 0,83; ortak
madde orani %35’ten %50’ye (Yanliik = 1,93) c¢ikarildiginda 0,68 artmistir. En kicuk
yanlik degerleri tum yontemler igin ortak madde orani %20 olan veri setlerinde
g6zlenmistir. Ortak madde orani arttikga, yanlilik degerlerinde en blyik degisimler BF-

MIRT; en kuguk degisimler AOSE yonteminde gozlenmigtir.

Orneklem biiyUkligi ve ortak madde orani sabit tutuldugunda, BF-MIRT yontemi
icin elde edilen yanlihk degerlerinin, boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga arttig
g6zlenmistir. MOSE ve AOSE yontemlerinde ise elde edilen yanlilik dederlerinin, boyutlar
arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30’a cikarildiginda azaldigi; p=0,30’dan p=0,60’a
cikarildiginda arttigi gdzlenmistir. Ornegin, érneklem buliyikligi 500 ve ortak madde orani
%20 olan veri setlerinde BF-MIRT yontemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri,
boyutlar arasindaki iliski diuzeyi p=0’dan (Yanlihk = 0,19) p=0,30'a (Yanhlik = 0,41)
cikarildiginda 0,21; boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30'dan p=0,60’a (Yanhlik = 1,08)
¢ikarildiginda 0,66 artmistir. Orneklem biyikIGgi 500 ve ortak madde orani %35 olan veri
setlerinde MOSE ydéntemi kullanilarak elde edilen yanhlik degerleri, érneklem bUyUkIugl
500’den (Yanhlik = 1,36) 1500’e (Yanhlik = 0,89) cikarildiginda 0,46 azalirken; drneklem
blaylklGgu 1500°’den 3000’e (Yanlihk = 1,34) ¢ikarildiginda 0,44 artmistir. En kigik yanhlik
degerleri BF-MIRT yontemi icin boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde
g6zlenmistir. MOSE ve AOSE yotntemlerinde ise boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30
olan veri setlerinde gdzlenmistir. Boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga, yanlilik
degerlerinde en buyuk degisimler AOSE; en kuguk degisimler BF-MIRT yonteminde

gOzlenmistir.

Boyutlar arasindaki iligki duzeyi sabit tutuldugunda BF-MIRT ve AOSE yontemleri
icin elde edilen yanhlik degerlerinin, érneklem buyukligu 500’den 1500’e ve ortak madde
orani %20’den %35’e ¢ikarildiginda arttigi; érneklem buyUklGga 1500'den 3000'e ve ortak
madde orani %35'ten %50’ye ¢ikarildiginda azaldigi gézlenmistir. MOSE yonteminde ise

elde edilen yanhlik degerlerinin, érneklem blyukligu ve ortak madde orani arttikga arttigi
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g6zlenmistir. Ornegin, boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0 olan veri setlerinde AOSE
yontemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri, 6rneklem buyukligu 500°’den 1500’e ve
ortak madde orani %20°’den %35’e cikarildiginda 0,65 artarken; o6rneklem bayUkIGgu
1500’den 3000’e ve ortak madde orani %35’ten %50’ye c¢ikarildiginda 0,43 azalmigtir.
Boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30 olan veri setlerinde MOSE yontemi kullanilarak elde
edilen yanlihk degerleri, rneklem buyukligu 500'den 1500'e ve ortak madde orani %20’den
%35’e cikarildiginda 1,05; érneklem blyukligld 1500'den 3000'e ve ortak madde orani
%35’ten %50’a ¢ikarildiginda 0,02 artmigtir. En kuguk yanlilik degerleri tim yontemler igin
orneklem buyuklugld 500 ve ortak madde orani %20 olan veri setlerinde gdzlenmistir.
Orneklem blyikliglu ve ortak madde orani arttikga, yanlilik degerlerinde en bulylk

degisimler BF-MIRT; en kiglk degisimler AOSE yénteminde gozlenmistir.

Ortak madde orani sabit tutuldugunda, BF-MIRT ve MOSE yoOntemleri igin elde
edilen yanlilik degerlerinin, érneklem blyukligi ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikga
arttigi gozlenmistir. AOSE yonteminde ise elde edilen yanhlik degerlerinin, drneklem
blaylklGgi 500'den 1500’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30’a
cikanldiginda arttigi; 1500'den 3000'e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan
p=0,60"a cikarildiginda azaldigi gdzlenmistir. Ornegin, ortak madde orani %20 olan veri
setlerinde BF-MIRT yodntemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri érneklem buyuklGga
500’den 1500’e ve boyutlar arasindaki iligski diizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,31,
orneklem blyUklGghd 1500'den 3000’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan
p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,50 artmistir. Ortak madde orani %35 olan veri setlerinde AOSE
yontemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri, érneklem buylkliga 500'den 1500'e ve
boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildijinda 0,06 artarken; érneklem
blyukligld 1500’den 3000’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan p=0,60’a
cikarildiginda 0,20 azalmigtir. En kuguk yanhhk degerleri, BF-MIRT ve MOSE ydntemleri
icin orneklem buyuklugu 500 ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi p=0 olan veri setlerinde

g6zlenmistir. AOSE yonteminde ise 6rneklem buyukligu 3000 ve boyutlar arasindaki iligki
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diizeyi p=0,60 olan veri setlerinde gdzlenmistir. Orneklem biyukIigu ve boyutlar arasindaki
iliski dUzeyi arttikga, yanlihk degerlerinde en buyidk degisimler BF-MIRT; en kiguk

degisimler AOSE yonteminde gdzlenmistir.

Orneklem biylkliga sabit tutuldugunda, tim ydntemler icin elde edilen yanhlik
degerlerinin, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttik¢ca arttigi
g6zlenmistir. Ornegin, drneklem blyikligli 500 olan veri setlerinde MOSE yontemi
kullanilarak elde edilen yanlihk degerleri, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar
arasindaki iligki duzeyi p=0'dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,65; ortak madde orani %35ten
%50’a ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 1,01 artmigtir.
En kicuk yanlilik degerleri tim yontemler igin ortak madde orani %20 ve boyutlar arasindaki
iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde gézlenmistir. Ortak madde orani ve boyutlar arasindaki
iliski dUzeyi arttikga, yanliik degerlerinde en buyidk degisimler BF-MIRT; en kiciuk

degisimler AOSE yénteminde gozlenmistir.

BF-MIRT ve AOSE yontemleri icin elde edilen yanhlik degerlerinin, 6rneklem
blyUkliga 500'den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda arttidi; érneklem blyikligu 1500°den 3000’e, ortak
madde orani %35ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30'dan p=0,60’a
cikarildiginda azaldigi gézlenmistir. MOSE yonteminde ise elde edilen yanlilik degerlerinin,
orneklem blyukIigu, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi arttikga arttigi
g6zlenmistir. Ornegin BF-MIRT yontemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri, drneklem
buyukligu 500’den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0’dan p=0,30’a c¢ikarildiginda 1,67 artarken; orneklem byUkligli 1500°den
3000’e, ortak madde orani %35’ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan
p=0,60'a cikarildiginda 0,12 azalmistir. MOSE ydntemi kullanilarak elde edilen yanlilik
degerleri, érneklem buyukliglu 500'den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve
boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 1,39; drneklem buyudkligu

1500’den 3000’e, ortak madde orani %35ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi
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p=0,30’dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,01 artmistir. En kii¢ik yanlilik degerleri tim yontemler
icin érneklem bUyukligl 500, ortak madde orani %20 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi
p=0 olan veri setlerinde gézlenmistir. Orneklem buyikligl, ortak madde orani ve boyutlar
arasindaki iliski dizeyi arttikga, yanllik degerlerinde en buylk degisimler BF-MIRT; en

kiguk degisimler AOSE yonteminde gozlenmistir.

Ayri kalibrasyon sonucunda elde edilen yanlilik de@erlerine ait grafikler Sekil 7’de

gosterilmistir.

Sekil 7

Ayri Kalibrasyon Yanlilik Degerleri

Ayri Kalibrasyon

BF-MIRT MOSE ADSE

(=R R
0z

4- liski Dizeyi
>3- 0
E 2- ,ﬁ 1 g 20
- 1- — _,‘—‘—-__- e e S e ——

0. 60

4 -

3_

- w

L e =

1- —_—

D_ 1 1 1 1 1 1 1 1 1

500 1500 2000 500 1500 3000 500 1500 3000

Orneklem Biyaklago

Sekil 7 incelendiginde, ayri kalibrasyon sonucunda elde edilen madde ve yetenek
parametreleri kullanilarak gerceklestirilen test esitteme uygulamalarinin sonuglarina gore,
ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi sabit tutuldugunda, BF-MIRT ve
MOSE yontemleri igin elde edilen yanlilik degerlerinin, 6rneklem buyukligu 500'den 1500’e
cikarildiginda arttii; 1500'den 3000'e c¢ikarildiginda azaldigi gézlenmistir. AOSE

yonteminde ise drneklem biyuklGgundn etkisi ortak madde oranina gore degismektedir.
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Ortak madde orani %20 olan veri setlerinde AOSE ydnteminden elde edilen yanlilk
degerlerinin érneklem bUyUkligu arttikga azaldigi gézlenmistir. Ortak madde orani %35 ve
%50 olan veri setlerinde o6rneklem buyuklGgu arttikca yanhhk degerlerinin arttig
g6zlenmistir. Ornegin, ortak madde orani %35 ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,60
olan veri setlerinde BF-MIRT ydntemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri, érneklem
bayukligu 500°den (Yanhllik = 0,37) 1500’e (Yanhlik = 1,28) cikarildiginda 0,91 artarken;
orneklem buyudklaga 1500°den 3000°e (Yanlilik = 0,91) ¢ikarildiginda 0,37 azalmigtir. Ortak
madde orani %35 ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi p=0,60 olan veri setlerinde AOSE
yontemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri, 6rneklem blyukligi 500°den (Yanlilk =
0,29) 1500’e (Yanliik = 0,58) cikarildiginda 0,29; érneklem blyukligli 1500°’den 3000’e
(Yanlihk = 0,82) ¢ikarildiginda 0,24 artmistir. En kiicik yanhlik degerleri BF-MIRT ve MOSE
yontemleri icin 6rneklem buydkligad 3000 olan veri setlerinde go6zlenmistir. AOSE
yonteminde ise ortak madde oraninin %20 oldugu kosullarda 3000; ortak madde oraninin
%35 ve %50 oldugu kosullarda 500 olan veri setlerinde gézlenmistir. Orneklem buyukIlugi
arttikga, yanlihk degerlerinde en buyuk degisimler BF-MIRT; en kiglk degisimler AOSE

yonteminde gozlenmigtir.

Orneklem blyUkIGgu ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi sabit tutuldugunda, BF-
MIRT yontemi igin elde edilen yanlilik degerlerinin, ortak madde orani %20’den %35'e
cikarildiginda azaldigi; %35’ten %50’ye ¢ikarildidinda arttigi gézlenmistir. MOSE ve AOSE
yontemlerinde ise elde edilen yanhlik degerlerinin, ortak madde orani arttikga arttigi
g6zlenmistir. Ornegin, érneklem biyikligi 3000 ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi p=0,60
olan veri setlerinde BF-MIRT ydntemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri, ortak madde
orani %20’den (Yanlilik = 0,98) %35’e (Yanhlk = 0,91) cikarildiginda 0,07 azalirken; ortak
madde orani %35'ten %50'ye (Yanliik = 1,44) gikarildiginda 0,53 artmistir. Orneklem
blayUklGgl 3000 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30 olan veri setlerinde MOSE
yontemi kullanilarak elde edilen yanhlik degerleri, ortak madde orani %20’den (Yanlilik =

0,62) %35e (Yanhlik = 1,25) cikarildiginda 0,63; ortak madde orani %35’ten %50’ye
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(Yanhlik = 1,37) ¢ikarildiginda 0,12 artmistir. En kicik yanlilik degerleri BF-MIRT yontemi
icin ortak madde orani %35 olan veri setlerinde gézlenmistir,. MOSE ve AOSE
yontemlerinde ise ortak madde orani %20 olan veri setlerinde gézlenmigtir. Ortak madde
orani arttik¢a, yanlilik degerlerinde en buylk degisimler MOSE; en kigik degisimler AOSE

yonteminde gézlenmigtir.

Orneklem blyiklGgl ve ortak madde orani sabit tutuldugunda, BF-MIRT ve MOSE
yontemleri icin elde edilen yanlilik degerlerinin, boyutlar arasindaki iligski dizeyi arttikca
azaldig1 goézlenmistir. AOSE yonteminde ise elde edilen yanhlik degerlerinin, boyutlar
arasindaki iliski diizeyi arttikga arttigi gézlenmistir. Ornegin, érneklem biyikligi 3000 ve
ortak madde orani %20 olan veri setlerinde MOSE ydntemi kullanilarak elde edilen yanhlik
degerleri, boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan (Yanliik = 0,71) p=0,30'a (Yanlilk =
0,627) ¢ikarildiginda 0,083; boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan p=0,60’a (Yanlilik
= 0,625) ¢ikarildiginda 0,002 azalmigtir. Orneklem buyiikligi 1500 ortak madde orani %20
olan veri setlerinde AOSE yodntemi kullanilarak elde edilen yanllik degerleri, boyutlar
arasindaki iligki duzeyi p=0'dan (Yanhlik = 0,76) p=0,30’a (Yanliik = 0,85) ¢ikarildiginda
0,09; boyutlar arasindaki iligki duzeyi p=0,30’dan p=0,60’a (Yanlilik = 0,86) ¢ikarildiginda
0,01 artmigtir. En kiguk yanlihk degerleri BF-MIRT ve MOSE yontemleri igin boyutlar
arasindaki iligki duzeyi p=0,60 olan veri setlerinde gozlenmistir. AOSE yodnteminde ise
boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0 olan veri setlerinde gézlenmistir. Boyutlar arasindaki
iliski duzeyi arttikca, yanhlik degerlerinde en buyuk degisimler BF-MIRT; en kigik

degisimler MOSE yo6nteminde gozlenmigtir.

Boyutlar arasindaki iliski dlizeyi sabit tutuldugunda BF-MIRT ydntemi icin elde edilen
yanhlik degerlerinin, drneklem buyUklugu 500’den 1500’e ve ortak madde orani %20’den
%35’e ¢ikarildiginda arttigi; drneklem buyUkliga 1500'den 3000'e ve ortak madde orani
%35’ten %50’ye ¢ikarildiginda azaldigi gdézlenmistir. MOSE yontemi icin elde edilen yanhlik
degerlerinin, 6rneklem buyuklugu ve ortak madde orani arttikga arttigi gozlenmistir. AOSE

yonteminde ise elde edilen yanlilik degerlerinin, érneklem blyUkligld 500’den 1500’'e ve
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ortak madde orani %20’den %35’e c¢ikarildiginda azaldigi; érneklem buyukligd 1500'den
3000'e ve ortak madde orani %35ten %50’ye ¢ikarildiginda arttigi gdzlenmistir. Ornegin,
boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde BF-MIRT yéntemi kullanilarak elde
edilen yanhlik degerleri, 6rneklem blyukligli 500’den 1500’e ve ortak madde orani
%20’den %35’e ¢ikarildiginda 0,78 artarken; érneklem buydkltgad 1500'den 3000’e ve ortak
madde orani %35’ten %50’ye ¢ikarildiginda 0,49 azalmistir. Boyutlar arasindaki iliski duzeyi
p=0,60 olan veri setlerinde AOSE yontemi kullanilarak elde edilen yanlilik degerleri,
orneklem buyuklugua 500'den 1500’e ve ortak madde orani %20’den %35’e ¢ikarildiginda
1,15 azalirken; érneklem buyukliga 1500’den 3000’e ve ortak madde orani %35’ten %50’ye
cikanldiginda 1,11 artmigtir. En kiicik yanlilik degerleri BF-MIRT ve MOSE yontemleri igin
orneklem blyukligu 500 ve ortak madde orani %20 olan veri setlerinde gézlenmistir. AOSE
yonteminde ise érneklem buyukliga 1500 ve ortak madde orani %35 olan veri setlerinde
g6zlenmistir. Orneklem blyUkligi ve ortak madde orani arttikga, yanlihk degerlerinde en

blylk degisimler MOSE; en kuguk degisimler AOSE yonteminde gézlenmistir.

Ortak madde orani sabit tutuldugunda, tim yodntemler igin elde edilen yanhlk
degerlerinin, 6rneklem buydkligu 500'den 1500’ ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi
p=0'dan p=0,30’a ¢ikarildiginda arttigi; 1500'den 3000'e ve boyutlar arasindaki iliski dlizeyi
p=0,30'dan p=0,60'a ¢ikarildijinda azaldig§i gézlenmistir. Ornegin, ortak madde orani %20
olan veri setlerinde AOSE yodntemi kullanilarak elde edilen yanhllik degerleri, drneklem
blaylkligi 500'den 1500’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30’a
cikarildiginda 0,26 artarken; érneklem buyukligi 1500°den 3000’e ve boyutlar arasindaki
iliski duzeyi p=0,30’dan p=0,60’a gikarildiginda 0,29 azalmistir. En kic¢uk yanlilik degerleri
tum yontemler igin orneklem buyuklugl 3000 ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi p=0,60
olan veri setlerinde gézlenmistir. Orneklem biyukIigu ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi
arttikga, yanlilik degerlerinde en buylk degisimler BF-MIRT; en kiiguk degisimler MOSE

yonteminde gozlenmigtir.
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Orneklem blyiklugu sabit tutuldugunda, BF-MIRT yontemi icin elde edilen yanhhk
degerlerinin, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi arttikga azaldigi
gozlenmistir. MOSE ve AOSE yodntemlerinde ise elde edilen yanlilik degerlerinin, ortak
madde orani ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikga arttigi gdzlenmistir. Ornegin,
orneklem buyukligu 1500 veri setlerinde BF-MIRT yontemi kullanilarak elde edilen yanhlik
degerleri, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’dan
p=0,30’a ¢ikarildiginda 1,30; ortak madde orani %35’ten %50’a ve boyutlar arasindaki iligki
diizeyi p=0,30’dan p=0,60"a ¢ikarildiginda 0,17 azalmistir. Orneklem biyukIigu 1500 olan
veri setlerinde AOSE yontemi kullanilarak elde edilen yanhlik degerleri, ortak madde orani
%20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,35;
ortak madde orani %35’ten %50’a ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi p=0,30’dan p=0,60a
¢ikarildiginda 0,52 artmistir. En kicuk yanhlik degerleri BF-MIRT yontemi igin kosullarda
ortak madde orani %50 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,60 olan veri setlerinde
g6zlenmistir. MOSE ve AOSE yodntemlerinde ise ortak madde orani %20 ve boyutlar
arasindaki iliski diizeyi p=0 olan veri setlerinde gézlenmistir. Ortak madde orani ve boyutlar
arasindaki iligki duzeyi arttikga, yanhlik degerlerinde en blylk degisimler MOSE; en kuguk

degisimler AOSE ydnteminde gbzlenmistir.

BF-MIRT ve MOSE yo6ntemleri icin elde edilen yanlilik degerlerinin, 6rneklem
blyUkliga 500'den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda arttigi; drneklem buyukligi 1500’den 3000’e, ortak
madde orani %35ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30'dan p=0,60’a
cikarldiginda azaldigi gézlenmistir. AOSE yonteminde ise elde edilen yanhlik degerlerinin,
orneklem buyuklugu, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi arttikga arttigi
g6zlenmistir. Ornegin MOSE y6ntemi kullanilarak elde edilen yanlik degerleri, drneklem
blaylkligu 500'den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iligki
duzeyi p=0'dan p=0,30'a c¢ikaridiginda 1,02 artarken; orneklem buyukliglu 1500°den

3000’e, ortak madde orani %35’ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30’dan
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p=0,60'a cikarildiginda 0,21 azalmistir. AOSE yontemi kullanilarak elde edilen yanlilik
degerleri, érneklem buyukligu 500'den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve
boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0'dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,17; érneklem buydkIigu
1500’den 3000’e, ortak madde orani %35ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi
p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,57 artmistir. En klguk yanllik degerleri tim yéntemler
icin 6rneklem buyukligu 500, ortak madde orani %20 ve boyutlar arasindaki iligki duzeyi
p=0 olan veri setlerinde gézlenmistir. Orneklem bilyiikligl, ortak madde orani ve boyutlar
arasindaki iligki diizeyi arttikga, yanlilik degerlerinde en blyuk degisimler MOSE; en kic¢uk

degisimler BF-MIRT ydnteminde gozlenmistir.

Yanlilik deg@erlerinin esitleme ve kalibrasyon yontemlerine gore degisimi ¢izgi grafigi
ile Sekil 8'de incelenmistir. Bir ile belirtilen esitleme yoéntemleri (BF-MIRT1, MOSEL,
AOSE1) es zamanli; iki ile belirtilen egitleme yontemleri (BF-MIRT2, MOSE2, AOSE2) ayri
(Stocking Lord) kalibrasyon sonucunda elde edilen madde ve yetenek parametreleri
kullanilarak gerceklestirilen test esitleme isle sonucunda elde edilen yanhlik degerlerini her

bir veri seti icin gostermektedir.
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Sekil 8 incelendiginde en yiksek yanhlik degerleri ayri (Stocking Lord)
kalibrasyondan sonucunda elde edilen madde ve yetenek parametreleri kullanilarak
gerceklestirilen test esitleme uygulamalarinda gdézlenmistir. Es zamanli kalibrasyon ile
gerceklestirilen test esitleme uygulamalarinda yanlilik degerleri daha kiigiiktir. Ornegin,
Orneklem buyukligu 1500, ortak madde orani %20, boyutlar arasindaki iliski duzeyi p=0
olan veri seti (kosul 4) icin MOSE ydnteminde ayri kalibrasyon ydntemi kullanildiginda
yanlihk = 0,74; es zamanl kalibrasyon yontemi kullanildiginda yanhlik = 0,41 olarak
gbzlenmistir. Es zamanli ve ayri kalibrasyon ile gergeklestirilen test esitleme
uygulamalarinda en kiguk yanlilik degerleri AOSE; en blyuk yanlihk degerleri BF-MIRT

yonteminde gozlenmigtir.

Es zamanl kalibrasyon sonucunda elde edilen RMSE degerlerine ait grafikler Sekil

9’da gosterilmistir.
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Sekil 9
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Orneklem Biyakligi

Sekil 9 incelendiginde, es zamanli kalibrasyon sonucunda elde edilen madde ve
yetenek parametreleri kullanilarak gergeklestirilen test esitleme uygulamalarinin
sonuglarina gore, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iligski dizeyi sabit tutuldugunda,
tim yontemler icin elde edilen RMSE degerlerinin, érneklem buyukligu arttikga azaldigi
g6zlenmistir. Ornegin, ortak madde orani %20 ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,60
olan veri setlerinde AOSE ydntemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, drneklem
blaylkligl 500'den (RMSE = 1,97) 1500’e (RMSE = 1,47) cikarildiginda 0,46; 6rneklem
buyukligl 1500’den 3000’e (RMSE = 1,15) ¢ikarildiginda 0,31 azalmigtir. En kiicik RMSE
degerleri tum yontemler icin orneklem buyukligu 3000 olan veri setlerinde gozlenmistir.
Orneklem buyukligl arttikga, RMSE degerlerinde en bllyiik degisimler AOSE; en kiiglk

degisimler MOSE ydnteminde gdzlenmistir.

Orneklem biyUkIGgu ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi sabit tutuldugunda, BF-
MIRT ve AOSE yontemleri igin elde edilen RMSE degerlerinin, ortak madde orani %20’den

%35’e cikarildiginda arttigi; %35ten %50’ye cikarildiginda azaldigi gézlenmistir. MOSE



81

yonteminde ise elde edilen RMSE degerlerinin, ortak madde orani arttikga arttigi
g6zlenmistir. Ornegin, drneklem biiyiikligi 3000 ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi p=0
olan veri setlerinde BF-MIRT yontemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, ortak madde
orani %20’den (RMSE = 0,59) %35’e (RMSE = 2,15) cikarildiginda 1,55 artarken; ortak
madde orani %35'ten %50'ye (RMSE = 1,75) c¢ikarildiginda 0,40 azalmistir. Orneklem
blyUklGgu 500 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde BF-MIRT yontemi
kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, ortak madde orani %20’den (RMSE = 0,64) %35’e
(RMSE = 1,49) cikarildiginda 0,85; ortak madde orani %35ten %50’ye (RMSE = 1,75)
cikarildiginda 0,26 artmistir. En kiicik RMSE degerleri tim yontemler icin ortak madde
orani %20 olan veri setlerinde gdzlenmigtir. Ortak madde orani arttikca, RMSE degerlerinde

en buyuk degisimler BF-MIRT; en kiguk degisimler AOSE yonteminde gdzlenmistir.

Orneklem blyUkliigl ve ortak madde orani sabit tutuldugunda, BF-MIRT ve MOSE
yontemleri icin elde edilen RMSE degerlerinin, boyutlar arasindaki iliski duzeyi arttik¢a
arttigi gozlenmistir. AOSE yonteminde ise elde edilen RMSE degerlerinin, boyutlar
arasindaki iliski dizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda azaldigi; p=0,30’dan p=0,60’a
¢ikarildiginda arttigi gézlenmistir. Ornegin, érneklem blyUkligi 500 ve ortak madde orani
%20 olan veri setlerinde MOSE yontemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, boyutlar
arasindaki iliski dizeyi p=0’dan (RMSE = 0,64) p=0,30’a (RMSE = 0,90) ¢ikarildiginda 0,26;
boyutlar arasindaki iligki dizeyi p=0,30’'dan p=0,60’a (RMSE = 1,53) cikarildijinda 0,62
artmistir. Orneklem biyikligi 1500 ve ortak madde orani %35 olan veri setlerinde AOSE
yontemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0’dan
(RMSE = 1,76) p=0,30'a (RMSE = 1,37) c¢ikarildiginda 0,38 azalirken; boyutlar arasindaki
iliski duzeyi p=0,30'dan p=0,60'a (RMSE = 1,47) cikarildiginda 0,09 artmistir. En kiguk
RMSE degerleri BF-MIRT ve MOSE yo6ntemleri igin boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0
olan veri setlerinde gdézlenmistir. AOSE ydnteminde ise boyutlar arasindaki iliski dizeyi

p=0,30 olan veri setlerinde gdzlenmigtir. Boyutlar arasindaki iligki dizeyi arttikgca, RMSE
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degerlerinde en bulylk degisimler MOSE; en kigik degisimler BFMIRT ydnteminde

gOzlenmistir.

Boyutlar arasindaki iliski dizeyi sabit tutuldugunda, tim yéntemler icin elde edilen
RMSE degerlerinin, érneklem buyukligu 500'den 1500’e ve ortak madde orani %20’den
%35’e ¢ikarildiginda arttigi; drneklem buyUklGga 1500'den 3000'e ve ortak madde orani
%35'ten %50'ye gikarildiginda azaldi§i goézlenmistir. Ornegin, boyutlar arasindaki iligki
duzeyi p=0 olan veri setlerinde AOSE yontemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri,
Oorneklem buyuklugu 500’den 1500’e ve ortak madde orani %20’den %35’e ¢ikarildiginda
0,40 artarken; érneklem buyuklugu 1500’den 3000’e ve ortak madde orani %35’'ten %50’ye
cikarildiginda 0,55 azalmigtir. En kicik RMSE degerleri tim yontemler igin drneklem
blyuklGgu 500 ve ortak madde orani %20 olan veri setlerinde gézlenmistir. Orneklem
blyUklGgu ve ortak madde orani arttikca, RMSE deg@erlerinde en blylk degisimler BF-

MIRT; en kiiglk degisimler AOSE yénteminde gozlenmistir.

Ortak madde orani sabit tutuldugunda, tim yéntemler icin elde edilen RMSE
degerlerinin, érneklem blyUkligl ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikca azaldigi
g6zlenmigtir. Ornegin, ortak madde orani %20 olan veri setlerinde AOSE yo6ntemi
kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, 6rneklem buyUkliglu 500°den 1500’e ve boyutlar
arasindaki iliski duzeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,15; érneklem buyukligu 1500°den
3000’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30'dan p=0,60’a cikarildiginda 0,22
azalmigtir. En kigik RMSE dederleri tim yontemler igin dérneklem buyukliglu 3000 ve
boyutlar arasindaki iligki diizeyi p=0,60 olan veri setlerinde gozlenmistir. Orneklem
blayUkligl ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga, RMSE degerlerinde en buylk

degisimler BF-MIRT; en kuguk degisimler MOSE ydnteminde gbzlenmisgtir.

Orneklem blyUkligi sabit tutuldugunda, tim ydntemler icin elde edilen RMSE
degerlerinin, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikca arttigi
g6zlenmigtir. Ornegin, drneklem blyukligi 1500 olan veri setlerinde MOSE yontemi

kullanilarak elde edilen RMSE dederleri, ortak madde orani %20'den %35’e ve boyutlar
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arasindaki iligki duzeyi p=0'dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 1,11; ortak madde orani %35’ten
%50’a ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30’dan p=0,60a ¢ikarildiginda 0,22 artmistir.
En kiicik RMSE degerleri tim ydntemler icin ortak madde orani %20 ve boyutlar arasindaki
iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde gézlenmistir. Ortak madde orani ve boyutlar arasindaki
iliski dizeyi arttikca, RMSE dederlerinde en buyik degisimler MOSE; en kugik degisimler

AOSE yoénteminde gozlenmistir.

Tim yontemler icin elde edilen RMSE degerlerinin, érneklem buydklaga 500'den
1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0’dan
p=0,30'a cikarildiginda arttigi; érneklem buyukliga 1500'den 3000’e, ortak madde orani
%35’ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30'dan p=0,60’a cikarildiginda
azaldigi gozlenmistir. Ornegin AOSE yéntemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri,
orneklem buydklaga 500°den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35e ve boyutlar
arasindaki iligki diizeyi p=0’dan p=0,30’a cikarildiginda 0,28 artarken; 6érneklem buyukliGgu
1500’den 3000’e, ortak madde orani %35ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi
p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,42 azalmistir. En kiicik RMSE degerleri BF-MIRT ve
MOSE yontemleri igin érneklem buyukligu 500, ortak madde orani %20 ve boyutlar
arasindaki iliski duzeyi p=0 olan veri setlerinde goézlenmigtir. AOSE ydnteminde ise
orneklem buyuklugu 3000, ortak madde orani %50 ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi
p=0,60 olan veri setlerinde gdézlenmistir. Orneklem bulyUkligi, ortak madde orani ve
boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikga, RMSE degerlerinde en blyuk degisimler MOSE;

en kiguk degisimler AOSE ydonteminde gbzlenmistir.

Ayri kalibrasyon sonucunda elde edilen RMSE degerlerine ait grafikler Sekil 10’da

gosterilmistir.
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Sekil 10
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Sekil 10 incelendiginde, ayri kalibrasyon sonucunda elde edilen madde ve yetenek
parametreleri kullanilarak gergeklestirilen test esitleme uygulamalarinin sonuglarina gére,
ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi sabit tutuldugunda, tim yontemler
icin elde edilen RMSE degerlerinin, érneklem buyukligu 500'den 1500’e gikarildiginda
arttigi; 1500'den 3000'e gikarildiginda azaldigi gézlenmistir. Ornegin, ortak madde orani
%50 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde AOSE yontemi kullanilarak
elde edilen RMSE degerleri, érneklem blyukligi 500'den (RMSE = 1,83) 1500’e (RMSE =
1,84) cikarildiginda 0,01 artarken; drneklem buyukligld 1500°’den 3000’e (RMSE = 1,72)
cikanldiginda 0,12 azalmigtir. En kicik RMSE degerleri tim yontemler igin Orneklem
blyUkligi 3000 olan veri setlerinde gézlenmistir. Orneklem buyUkliga arttikga, RMSE
degerlerinde en buyuk degisimler BF-MIRT; en kicuk degisimler AOSE ydnteminde

gOzlenmistir.

Orneklem buyiikligiu ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi sabit tutuldugunda, BF-

MIRT ve MOSE yontemleri igin elde edilen RMSE degerlerinin, ortak madde orani arttik¢ca
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azaldig1 gézlenmistir. AOSE ydnteminde ise elde edilen RMSE degerlerinin, ortak madde
orani %20'den %35e cikarildiginda azaldigi; %35ten %50’ye cikarildiginda arttigi
gézlenmistir. Ornegin, dérneklem biiyikItigi 3000 ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0
olan veri setlerinde MOSE yontemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, ortak madde
orani %20’den (RMSE = 2,70) %35’e (RMSE = 1,79) ¢ikarildiginda 0,91; ortak madde orani
%35'ten %50’ye (RMSE = 1,61) ¢ikarildi§inda 0,18 azalmistir. Orneklem biyikIGgi 500 ve
boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,60 olan veri setlerinde AOSE ydntemi kullanilarak elde
edilen RMSE degerleri, ortak madde orani %20’den (RMSE = 2,60) %35’e (RMSE = 0,52)
cikanildiginda 2,08 azalirken; ortak madde orani %35ten %50'ye (RMSE = 2,51)
cikarnldiginda 0,44 artmistir. En kiigik RMSE degerleri BF-MIRT ve MOSE yontemleri igin
ortak madde orani %50 olan veri setlerinde gdzlenmistir. AOSE ydnteminde ise ortak
madde orani %35 olan veri setlerinde gozlenmistir. Ortak madde orani arttikga, RMSE
degerlerinde en blylk degisimler BF-MIRT; en kiglk degisimler MOSE yodnteminde

gozlenmistir.

Orneklem biyUkligi ve ortak madde orani sabit tutuldugunda, BF-MIRT yontemi
icin elde edilen RMSE degerlerinin, boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’dan p=0,30'a
¢ikarildiginda azaldigi; boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan p=0,60’a ¢ikarildiginda
arttigi gézlenmistir. MOSE yontemi igin elde edilen RMSE degderlerinin, boyutlar arasindaki
iliski dlzeyi arttikca arttigi gozlenmigtir. AOSE yonteminde ise elde edilen RMSE
degerlerinin, boyutlar arasindaki iligki dizeyi arttikca azaldigi gdzlenmistir. Ornegin,
Orneklem buyUklugl 3000 ve ortak madde orani %50 olan veri setlerinde MOSE yontemi
kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’dan (RMSE =
1,61) p=0,30'a (RMSE = 1,98) cikarildiginda 0,37; boyutlar arasindaki iliski duzeyi
p=0,30’dan p=0,60'a (RMSE = 3,63) ¢ikarildi§inda 1,65 artmistir. Orneklem buyukIigi 500
ve ortak madde orani %35 olan veri setlerinde AOSE yontemi kullanilarak elde edilen
RMSE degerleri, boyutlar arasindaki iliski duzeyi p=0’dan (RMSE = 1,83) p=0,30’a (RMSE

=1,61) ¢ikarildiginda 0,22; boyutlar arasindaki iligki diizeyi p=0,30’dan p=0,60'a (RMSE =
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0,52) cikarildiginda 1,09 azalmistir. En kigik RMSE degerleri BF-MIRT yodntemi igin
boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30 ve MOSE yontemi igin boyutlar arasindaki iligki
duzeyi p=0 olan veri setlerinde gézlenmistir. AOSE ydnteminde ise boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0,60 olan veri setlerinde gozlenmistir. Boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikga,
RMSE degerlerinde en bluyluk degisimler BF-MIRT; en kuguk degisimler AOSE yonteminde

g6zlenmistir.

Boyutlar arasindaki iligki diizeyi sabit tutuldugunda BF-MIRT ydntemi icin elde edilen
RMSE degerlerinin, orneklem buyukligu ve ortak madde orani arttikgca azaldigi
g6zlenmistir. MOSE yontemi icin elde edilen RMSE degerlerinin, érneklem buyukligu
500’den 1500’e ve ortak madde orani %20’den %35’e c¢ikarildiginda arttigi; 6rneklem
buyukligl 1500'den 3000'e ve ortak madde orani %35'ten %50’ye cikarildiginda azaldigi
gbzlenmistir. AOSE ybnteminde ise elde edilen RMSE degerlerinin, érneklem blyUkIGgu
500’den 1500’e ve ortak madde orani %20’den %35’e c¢ikarildiginda azaldidi; 6rneklem
buyukligl 1500'den 3000'e ve ortak madde orani %35ten %50’ye cikarildiginda arttigi
g6zlenmistir. Ornegin, boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30 olan veri setlerinde MOSE
yontemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, 6rneklem buyukligl 500'den 1500’e ve
ortak madde orani %20°’den %35’e cikarildiginda 0,15 artarken; 6rneklem buyUkIGga
1500'den 3000’e ve ortak madde orani %35’ten %50’ye c¢ikarildiginda 1,32 azalmistir.
Boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30 olan veri setlerinde AOSE ydntemi kullanilarak elde
edilen RMSE degerleri, 6rneklem blyukligl 500’den 1500’e ve ortak madde orani %20’den
%35’e ¢ikarildiginda 0,63 azalirken; érneklem buyukligud 1500°den 3000’e ve ortak madde
orani %35’ten %50’ye c¢ikarildiginda 0,04 artmistir. En kiicik RMSE degerleri BF-MIRT ve
MOSE yontemleri icin érneklem buyukliglu 3000 ve ortak madde orani %50 olan veri
setlerinde gézlenmistir. AOSE yonteminde ise érneklem buyukliglu 1500 ve ortak madde
orani %35 olan veri setlerinde gdzlenmistir. Orneklem bly(ikligu ve ortak madde orani
arttikca, RMSE degerlerinde en buyluk degisimler BF-MIRT; en kuguk degisimler MOSE

yonteminde gozlenmisgtir.
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Ortak madde orani sabit tutuldugunda, BF-MIRT ve AOSE yontemleri icin elde
edilen RMSE degerlerinin, drneklem biyukliga 500’den 1500’e ve boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0'dan p=0,30’a cikarildiginda arttigi; érneklem blyukligld 1500'den 3000'e ve
boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildijinda azaldi§i gézlenmistir.
MOSE yonteminde ise elde edilen RMSE degerlerinin érneklem buyukliga ve boyutlar
arasindaki iligki diizeyi arttikga arttigi gdézlenmistir. Ornegin, ortak madde orani %20 olan
veri setlerinde AOSE yéntemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, 6rneklem blyukIugu
500'den 1500'e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,12
artarken; o6rneklem blyukligi 1500’den 3000’e ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi
p=0,30'dan p=0,60’a cikarildiginda 0,14 azalmistir. Ortak madde orani %50 olan veri
setlerinde MOSE yontemi kullanilarak elde edilen RMSE degerleri, drneklem buyukIigi
500'den 1500'e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’dan p=0,30’a cikarildiginda 0,34;
orneklem biydklaga 1500'den 3000’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30'dan
p=0,60’a cikarildiginda 0,79 artmistir. En ku¢cik RMSE degerleri, BF-MIRT ve AOSE
yontemleri igin érneklem blyUkligu 3000 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,60 olan
veri setlerinde goézlenmistir. MOSE yOnteminde ise 6rneklem buyukligu 500 ve boyutlar
arasindaki iligki duizeyi p=0 olan veri setlerinde gdzlenmistir. Orneklem biyUkIGgu ve
boyutlar arasindaki iligki dizeyi arttikga, RMSE dederlerinde en blyuk degisimler BF-MIRT;

en kuguk degisimler AOSE yonteminde gozlenmigtir.

Orneklem buyukIGgu sabit tutuldugunda, BF-MIRT yontemi icin elde edilen RMSE
degerlerinin, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi arttikca azaldigi
g6zlenmistir. MOSE yontemi icin elde edilen RMSE degderlerinin, ortak madde orani ve
boyutlar arasindaki iligki dlzeyi arttikga arttigi gozlenmistir. AOSE yonteminde ise elde
edilen RMSE degerlerinin, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0’dan p=0,30’a cikarildiginda azaldidi; ortak madde orani %35’ten %60’a ve
boyutlar arasindaki iliski duzeyi p=0,30'dan p=0,60"a cikarildiginda arttigi gozlenmigtir.

Ornegin, drneklem biyukltigu 500 olan veri setlerinde BF-MIRT yoéntemi kullanilarak elde
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edilen RMSE degerleri, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iligki
dizeyi p=0’dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,36; ortak madde orani %35’ten %50’a ve boyutlar
arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan p=0,60'a gikarildiginda 1,11 azalmistir. Orneklem
blyUkligu 500 olan veri setlerinde AOSE yontemi kullanilarak elde edilen SEE degerleri,
ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0'dan p=0,30’a
cikarildiginda 0,64 azalirken; ortak madde orani %35’'ten %50’a ve boyutlar arasindaki iligki
duzeyi p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,89 artmistir. En kiicik RMSE degerleri BF-
MIRT yontemi icin ortak madde orani %50 ve boyutlar arasindaki iligki duzeyi p=0,60 ve
MOSE yontemi icin ortak madde orani %35 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,30 olan
veri setlerinde gézlenmistir. AOSE ydnteminde ise ortak madde orani %20 ve boyutlar
arasindaki iliski diizeyi p=0 olan veri setlerinde gézlenmistir. Ortak madde orani ve boyutlar
arasindaki iligki duzeyi arttikca, RMSE degerlerinde en buyuk degisimler AOSE; en kuiguk

degisimler MOSE y6nteminde gézlenmistir.

BF-MIRT ve MOSE yontemleri icin elde edilen RMSE degerlerinin, érneklem
blaylkligl, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga arttigi
g6zlenmistir. AOSE yonteminde ise elde edilen RMSE degerlerinin, érneklem buyukligu
500’den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi
p=0’dan p=0,30’a c¢ikarildiginda azaldigi; 6rneklem buyukligli 1500’den 3000’e, ortak
madde orani %35ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi p=0,30'dan p=0,60a
cikarildiginda arttigi1 gozlenmistir. Ornegin BF-MIRT yoéntemi kullanilarak elde edilen RMSE
degerleri, 6érneklem buyuklugu 500’den 1500’e, ortak madde orani %20’den %35’e ve
boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0'dan p=0,30’a ¢ikarildiginda 0,69; érneklem buyukltigu
1500’den 3000’e, ortak madde orani %35ten %50’ye ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi
p=0,30'dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 0,05 artmistir. AOSE yéntemi kullanilarak elde edilen
RMSE degerleri, érneklem buyukligi 500'den 1500’e, ortak madde orani %20°’den %35’e
ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0dan p=0,30'a c¢ikarildiginda 0,52 azalirken;

orneklem blyiklGgld 1500'den 3000’e, ortak madde orani %35’ten %50’ye ve boyutlar
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arasindaki iliski dizeyi p=0,30’dan p=0,60’a ¢ikarildiginda 2,24 artmistir. En kiicik RMSE
degerleri BF-MIRT ve MOSE yontemleri igin 6rneklem buyukliga 500, ortak madde orani
%20 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0 olan veri setlerinde g&zlenmistir. AOSE
yonteminde ise drneklem blyUklugu 1500, ortak madde orani %35 ve boyutlar arasindaki
iliski diizeyi p=0,30 olan veri setlerinde goézlenmistir. Orneklem biiyikligi, ortak madde
orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikca, RMSE degerlerinde en buyulk degisimler

AOSE; en kuguk degisimler BF-MIRT yonteminde gozlenmistir.

RMSE degerlerinin esitleme ve kalibrasyon yontemlerine gore degisimi ¢izgi grafigi
ile Sekil 11'de incelenmigtir. Bir ile belirtilen esitleme yéntemleri (BF-MIRT1, MOSEL1,
AOSE1) es zamanli; iki ile belirtilen egitleme yontemleri (BF-MIRT2, MOSE2, AOSE2) ayri
(Stocking Lord) kalibrasyon sonucunda elde edilen madde ve yetenek parametreleri
kullanilarak gergeklestirilen test esitleme isle sonucunda elde edilen RMSE degerlerini her

bir veri seti igin gostermektedir.

Sekil 11
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Sekil 11 incelendiginde en yluksek RMSE degerleri ayri (Stocking Lord)
kalibrasyondan sonucunda elde edilen madde ve yetenek parametreleri kullanilarak
gerceklestirilen test esitleme uygulamalarinda gdézlenmigtir. Es zamanl kalibrasyon ile
gerceklestirilen test esitleme uygulamalarinda RMSE degerleri daha kiiguktir. Ornegin,
orneklem blyukligd 1500, ortak madde orani %20, boyutlar arasindaki iligki dizeyi p=0
olan veri seti (kosul 4) icin MOSE yonteminde ayri kalibrasyon yontemi kullanildiginda
RMSE = 2,54; es zamanl kalibrasyon yontemi kullanildiginda RMSE = 0,61 olarak

g6zlenmistir.

Es zamanli kalibrasyon ile gergeklestirilen test esitleme uygulamalarinda en kiguk
RMSE degerleri MOSE; en buyuk RMSE degerleri BF-MIRT ydnteminde gdzlenmistir. Ayri
kalibrasyon yonteminde ise en kiicik RMSE degerleri AOSE; en bliyiik RMSE degerleri BF-

MIRT y6nteminde gdzlenmistir.

Ucglincl Alt Probleme Ait Bulgular

Uciincii Alt Problem. “Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda tam
CB-MTK gézlenen puan esitleme, MIRT gbzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklagsim ve
bi-faktor CB-MTK go6zlenen puan esitleme yontemleri kullanilarak testin kendisi ile

esitlenmesinden elde edilen esitlenmis puanlar farklilagmakta midir?”.

Uclincii alt problem dogrultusunda X testi Y grubu bireylerine uygulanmigtir. Daha
sonra esitleme yapilmistir. Yontemlerden elde edilen esitlenmis puanlarin istatistiksel
olarak anlamli sekilde farklilasip farkhlagmadigini incelemek amaciyla iki yonli ANOVA testi

uygulanmistir. ilgili analizlerin sonuglari Tablo 3'te yer almaktadir.

Tablo 3

Testin Kendisi ile Esitlenmesi Iki yénlii ANOVA Sonuglari



91

Ortalama Farki F p n?
BF-MIRT BF-MIRT MOSE
MOSE AOSE AOSE
Yéntem 1,237 1,1843 0,05 0,318 0,728 0,0012
Es Zamanli Grup 0,8622 0,7456 1,6078 175,703 <2e-16* 0,667
Kalibrasyon
Yéntemx Grup 22,4469 0,8891 3,3361 0,09 0,987 0,0006
Yéntem 4,0399 9,2596 5,2196 0,993 0,372 0,012
Ay Grup 0,8489 2,2804 1,4315 191,028 <2e-16* 0,687
Kalibrasyon
Yéntemx Grup  2,9081 5,5530 2,6449 1,902 0,112 0,041

Tablo 9 incelendiginde es zamanli ve ayri kalibrasyon sonucunda elde edilen madde

ve yetenek parametreleri kullanilarak gergeklestirilen tam CB-MTK g6zlenen puan (MOSE),

CB-MTK go6zlenen puan esitleme tek boyutlu yaklagsim (AOSE) ve bi-faktér CB-MTK

gbzlenen puan esitleme (BF-MIRT) uygulamalarindan elde edilen esitlenmis puanlar

arasinda istatistiksel olarak anlaml fark bulunmamistir (p>0,05). Gruplardan elde edilen

esitlenmis puanlar arasinda ise istatistiksel olarak anlamli fark bulunmaktadir (p<0,05). Eta

kare (n?) degeri incelendiginde grup degigkeninin egitlenmis puanlar Gzerinde etkisinin

biaylk oldugu gézlenmistir (n>=0,667>0,14; n?>=0,687>0,14).

Puanlarin hangi gruplar

arasinda farkhlastigi ile ilgili Post-Hoc Tukey testi sonuglari (Ek-B) incelendiginde alt, orta

ve Ust gruplarda istatistiksel olarak anlamli fark bulunmadigi belirlenmistir (p>0,05). Puanlar

Sekil 9’da ¢izgi grafigi ile incelenmisgtir.
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Sekil 12

Kendi ile Egitlenmis Puanlar
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Sekil 12 incelendiginde genel olarak, ham puan ve esitlenmis puan arasinda iki
kalibrasyon yontemi ve her U¢ yontem i¢inde benzer bir desen bulunmaktadir. Ham puanlar
ile esitleme sonucu elde edilen puanlar arasindaki iliskinin dogrusal oldugu gorulmektedir.
Es zamanli kalibrasyon ydntemi kullanilarak gergeklestirilen test esitleme uygulamalari
sonucunda elde edilen esitlenmis puanlarin BF-MIRT ve AOSE esitleme ydntemleri igin
benzer oldugu goérulmustir. MOSE ydnteminden elde edilen esitlenmis puanlarin ise x = 31
ile x = 60 ham puanlari arasinda diger yontemlerden elde edilen esitlenmis puanlardan
farklilagtigi gériilmektedir. Ornegin x = 48 ham puaninda MOSE yénteminden elde edilen
esitlenmis puan (51,60) ile BF-MIRT ydnteminden elde edilen esitlenmis puan (48,12)
arasindaki fark (3,47) bir puandan fazladir. x = 31 ham puanindan x = 48 ham puanina

kadar farklarin monoton arttidi; x = 49 ham puanindan x = 60 ham puanina kadar farklarin
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monoton azaldidi belirlenmistir. x = 0 ile x = 26 ham puanlari arasinda en bilyik degerler
BF-MIRT; x = 27 ve x = 60 ham puanlari arasinda en bulyik degerler MOSE ydnteminde
g6zlenmistir. Her ham puan diizeyinde en kiicik degerler AOSE ydnteminde gézlenmistir.
Ham puanlar 0 ila 60 araliginda degerler alirken esitlenmis puanlar BF-MIRT ydnteminde -
0,24 ila 59,83; MOSE yonteminde -0,46 ila 60,44 ve AOSE yonteminde -0,5 ila 59,44

arasinda degerler almistir.

Ayri kalibrasyon (Stocking Lord) yontemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme
uygulamalari sonucunda elde edilen esitlenmis puanlarin ise benzer olmadigi gorilmustar.
x = 37 ham puanin Ust ve altindaki degerler i¢in fark bir puandan fazladir. Farklarin monoton
bir sekilde u¢ degerlere dogru arttigi belirlenmistir. x = 37 ham puanin altindaki degerler
icin AOSE; x = 37 ham puanin Ustlindeki degerler igin BF-MIRT ydnteminin diger
yontemlerden farklilastigi belirlenmistir. Ornegdin x = 14 ham puaninda MOSE yénteminden
elde edilen esitlenmis puan (17,51) ile AOSE ydnteminden elde edilen esitlenmis puan
(13,53) arasindaki fark (3,98) bir puandan fazladir. x = 54 ham puaninda MOSE
yonteminden elde edilen esitlenmis puan (50,76) ile BF-MIRT yonteminden elde edilen
esitlenmis puan (47,93) arasindaki fark (2,83) bir puandan fazladir. x = 0 ile x = 37 ham
puanlari arasinda en buyuk degerler BF-MIRT; x = 38 ile x = 60 ham puanlari arasinda en
blylk degerler AOSE yénteminde gézlenmistir. x = 0 ile x = 37 ham puanlari arasinda en
kicuk degerler AOSE; x = 38 ile x = 60 ham puanlari arasinda en ki¢uk degerler BF-MIRT
yonteminde gozlenmistir. Ham puanlar 0 ila 60 araliginda degerler alirken esitlenmis
puanlar BF-MIRT ydnteminde 9,52 ila 53,59; MOSE ydnteminde 5,05 ila 56,71 ve AOSE

yonteminde 0,006 ila 59,26 arasinda degerler almistir.

Yorumlar ve Tartisma

Bu arastirmada, ¢ok boyutlu testlerden elde edilen puanlarin esitlenmesinde
kullanilan bi-faktér CB-MTK goézlenen puan esitleme (BF-MIRT), tam CB-MTK gdézlenen

puan (MOSE) ve CB-MTK gdzlenen puan esitleme tek boyutlu yaklasim (AOSE)
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yontemlerinden denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda elde edilen esitlenmis
puanlar ve bu puanlara ait esitlemenin standart hatasi (SEE), yanlilik (BIAS) ve hata kareler
ortalamasinin karekoki (RMSE) degerlerinin cgesitli faktdrlere goére karsilastiriimasi
amaglanmistir. Sonugclarin, CB-MTK test esitleme ydéntemlerinden hangi kosullarda daha

dogru sonuglar elde edilebilecegine dair bazi ydnergeler saglamasi hedeflenmistir.

Brossman (2010) MOSE, AOSE yontemlerinden elde edilen esitlenmis puanlarin
benzer oldugunu gdstermistir. Bu bulguyla tutarli olarak alt, orta ve st gruplar
incelendiginde es zamanli kalibrasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme
uygulamalari sonucunda elde edilen esitlenmis puanlarin benzer oldugu goértulmustar. Bu
nedenle es zamanl kalibrasyon yontemi kullanildiginda esitleme uygulamalarini
gergeklestirmek icin BF-MIRT, MOSE veya AOSE yontemlerinden herhangi biri
kullanilabilir. Ayri kalibrasyon (Stocking Lord) yontemi kullanilarak gerceklestirilen test
esitleme uygulamalari sonucunda elde edilen esitlenmis puanlarin ise benzer olmadigi
goérulmustir. Choi (2019) ile benzer olarak ayri kalibrasyon yontemi kullanilarak
gerceklestirilen test esitleme uygulamalari sonucunda elde edilen esitlenmis puanlar
arasindaki fark es zamanl kalibrasyondan daha fazladir. Ozellikle ug degerlere gidildikge
farklarin arttigi gértilmastir. Bunun olasi nedeni bu puanlarin frekanslarinin disik veya sifir
olmasidir (Kim, 2019). Cunkl eszamanli kalibrasyon yontemi, ortak maddeler icin madde
parametrelerini kestirirken iki grubun da yanitlarini kullanir. Ayri kalibrasyon yontemi ise
sadece bir grubun yanitlarini kullanarak kestirim yapar (Kim & Lee, 2018). Es zamanli
kalibrasyonda BF-MIRT; ayri kalibrasyonda AOSE yontemi kullanilarak elde edilen

esitlenmis puanlar ham puanlara daha yakindir.

Test egitlemede dogru sonuclar elde etmek icin 6rneklem buyukligunun yeterli
olmasi gerekmektedir. Kiigtik 6rneklemlerle test esitleme uygulamalarinin gerceklestiriimesi
sonucunda, olduk¢ca blylk esitleme hatalari gdzlenebilmektedir. Yapilan calismalar,
orneklem buyuklugundeki artiglarin tek boyutlu test esitleme uygulamalarinin dogrulugunu

artirdigini ve esitlemenin standart hatasini azalttigini géstermektedir (Cokluk vd., 2022; G6k
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& Kelecioglu, 2014; Lee vd., 2014; Kilmen & Demirtagli, 2012; Kolen & Brennan, 2014;
Wang, 2006). Lee (2013) ¢ok boyutlu test esitleme yontemlerini (BF-MIRT, AOSE ve ATSE)
inceledigi calismasinda 6rneklem buyuklugu arttikga agirliklandiriimis hata degerlerinin
azaldigini goézlemlemistir. Bu arastirmada da alan yazin ile benzer olarak es zamanli ve
ayri kalibrasyon yéntemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme uygulamalari sonucunda

tim yontemler icin drneklem buyudkligu arttikca hata degerlerinin azaldigi goézlenmistir.

Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni kullanilan test esitleme
uygulamalarinda ortak madde orani test esitleme sonuglarini etkileyen énemli bir faktérdir.
Kim ve Lee (2018), ortak madde orani arttikga hata degerlerinin azaldigini gézlemlemistir.
Meng (2007), Panidvadtana vd. (2019), es zamanh kalibrasyon ydntemi kullanilarak
gercgeklestirilen test esitleme uygulamalari sonucunda tiim yontemler igin %20 ortak madde
oraninin daha verimli oldugunu gdézlemlemistir. Bununla beraber ortak madde oraninin
arttikga hatanin azaldigini belirlemis ve %30 ortak madde oraninin da kullanilabilecegini
belirtmistir. Arastirma sonugclarina gore literatlirle benzer olarak es zamanl kalibrasyon
yonteminde ortak madde orani %20 oldugunda en klguk hata degerleri gdézlenmistir. SEE
degerleri incelendiginde ise %50 ortak madde oraninin da kullanilabilecegdi gézlenmisgtir.
Ayri kalibrasyon yonteminde ise ortak madde orani arttikca hata degerlerinin azaldigi ve
%50 ortak madde oraninin daha verimli oldugu gézlenmistir. Ortak madde orani arttikga,
ortak madde ile tiim test arasindaki iligki daha givenilir hale gelmektedir. Dolayisiyla daha

az egitleme hatasi elde edilir (Hou, 2007).

Bi-faktor modelde boyutlar arasindaki iligki diizeyi yani ¢ok boyutluluk derecesi ile
test esitleme uygulamalarinin sonuglarina etkisi iki kalibrasyon yoéntemi iginde
incelendiginde BF-MIRT ve MOSE yontemlerinin  AOSE yonteminden farklilastigi
gbzlenmistir. Lee ve Lee (2016) boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga (¢cok boyutluluk
derecesi azaldikga) BF-MIRT ydnteminden elde edilen RMSD degerlerinin arttigini
gOzlemlemistir. Bu bulgu ile benzer olarak BF-MIRT ve MOSE yontemlerinden elde edilen

hata degerleri boyutlar arasindaki iliski dlzeyi arttikga yani ¢ok boyutluluktan tek
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boyutluluga gidildikce artmaktadir. Alan yazindaki c¢alismalar (Brossman ve Lee,2012;
Lee,2013) ve bu arastirmanin bulgularina gére boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikca
yanhlik degerinde artiglar gézlenmistir. AOSE ydnteminde ise boyutlar arasindaki iligki
diUzeyi arttikca yani ¢ok boyutluluktan tek boyutluluga gidildikge hata degerlerinin azaldigi
gOzlenmistir. AOSE yontemi tek boyutlu gézlenen puan esitleme yonteminin uzantisi oldugu

icin cok boyutluluk derecesi azaldik¢ga hata degerlerinin dismesi beklenen bir sonuctur.

Orneklem blyUkligi ve ortak madde oraninin es zamanli kalibrasyon ydntemi
kullanilarak gercgeklestirilen test esitleme uygulamalarinin sonuglarina etkisi incelendiginde
iki faktortn birlikte artmasinin hata degerlerinde artisa neden oldugu gozlenmistir. Ortak
madde oraninin, 6rneklem buyukligundeki artiglarin hata degerlerine olan etkisini
sinirladigi distnutlmektedir. Ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi sabit
tutuldugunda 6rneklem buyudkliga arttikca hata miktari azalmaktadir. Fakat ortak madde
oranindaki artiglar bu durumun tersi bir etkinin olusmasina neden olmaktadir. Orneklem
buyukligl 3000 ve ortak madde orani %50 olan veri setlerinde hata degerleri érneklem
blayiklGgld 3000 ve ortak madde orani %20 olan veri setlerinden blyUktir. Bunun
sonucunda orneklem buyuklugu arttirildiinda ortak madde oraninin arttirilmamasi
gerektigi belirlenmistir. Bunun olasi nedeninin kullanilan test esitleme deseni oldugu
dislinilmektedir. iki kalibrasyon yéntemi iginde ortak madde oraninin esitleme sonuglarina
etkisinin drneklem buyukligunden fazla oldugu goézlenmistir. Ayri kalibrasyon yodntemi
kullanilarak gergeklestirilen test esitleme uygulamalarinda ise bu durum goézlenmemistir.
Orneklem biyikligl ve ortak madde oraninin birlikte artmasinin hata degerlerinde azalisa

neden oldugu gézlenmistir.

Orneklem biyUkligi ve boyutlar arasindaki iliski diizeyinin test esitleme
uygulamalarinin sonugclarina etkisi iki kalibrasyon yéntemi icinde incelendiginde iki faktoriin
birlikte artmasinin hata degerlerinde azalisa neden oldugu gb6zlenmistir. Orneklem
buyuklugunun, boyutlar arasindaki iligki duzeyindeki artiglarin hata degerlerine olan etkisini

sinirladigi diistiniilmektedir. Orneklem blyikligu ve ortak madde orani sabit tutuldugunda
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boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga hata miktari artmaktadir. Fakat 6rneklem
blayukligundeki artislar bu durumun tersi bir etkinin olusmasina neden olmaktadir.
Orneklem buyikligi 3000 ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi p=0,60 olan veri setlerinde
hata degerleri rneklem buyikligu 3000 ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi p=0 olan veri
setlerinden buyuktdr. Bunun sonucunda Orneklem buyuklaga arttirnldiginda boyutlar
arasindaki iliski dizeyinin arttirlmamasi gerektigi belirlenmistir. Orneklem buyukIGgin
esitleme sonuclarina etkisinin boyutlar arasindaki iliski dizeyinden fazla oldugu

g6zlenmistir.

Ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyinin test esitleme
uygulamalarinin sonuglarina etkisi iki kalibrasyon yontemi iginde incelendiginde birbirlerinin
etkilerini degistirmedigi go6zlenmistir. Es zamanli kalibrasyon yontemi kullanilarak
gerceklestirilen test esitleme uygulamalarinda ortak madde orani %20 ve boyutlar
arasindaki iliski diizeyi p=0,60 olan veri setlerinde en kulglk hata degerleri gdzlenmistir.
Ortak madde orani azaldikga ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttikca hata degerleri
azalmigtir. Ayri  kalibrasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilien test egitleme
uygulamalarinda ortak madde orani %50 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0,60 olan
veri setlerinde en kiglk hata degerleri gbzlenmistir. Ortak madde orani ve boyutlar
arasindaki iligki dizeyi arttikga hata degerleri azalmistir. Ortak madde orani ve boyutlar
arasindaki iliski dizeyi testin yapisi ile ilgili faktorlerdir. Bu nedenle birbirlerinin etkilerini

sinirlamadigi disindlmektedir.

Orneklem bulyUkIigu, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iligki diizeyinin test
esitleme uygulamalarinin sonuglarina etkisi iki kalibrasyon yontemi iginde incelendiginde
yukarida bahsedilen etkilesimlerin degismedigi belirlenmigstir. Ortak madde orani 6rneklem
blayUklGgunin etkisini; érneklem blyUkligl boyutlar arasindaki iliski dizeyinin etkisini

sinirladigi disinilmektedir.

Es zamanh kalibrasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme

uygulamalarinda esitleme sonuglari zerinde en bulyuk etkiye ortak madde orani; en klglk
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etkiye boyutlar arasindaki iliski dizeyi sahiptir. Ayri kalibrasyon yontemi kullanilarak
gerceklestirilen test esitleme uygulamalarinda ise esitleme sonugclari Uzerinde en blyuk
etkiye orneklem blyUkliga; en kugik etkiye boyutlar arasindaki iliski dizeyi sahiptir.
Faktorlerin esitleme sonuglari (zerinde etkisi arttikga birbirlerinin etkilerini sinirladigi

dusinUtlmektedir.

Choi (2019), Kim (2017), Kim ve Lee (2018) es zamanli kalibrasyon yonteminin daha
kiiciik hata degerleri Urettigini belirtmistirler. iki kalibrasyon yéntemi karsilastirildiginda, bu
bulgu ile tutarli olarak es zamanli kalibrasyon yéntemi kullanilarak gerceklestirilen test
esitleme uygulamalarinda, ayri kalibrasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilen test
esitleme uygulamalarina gbére daha kiglk hata degerleri gozlenmistir. Kalibrasyon
yonteminden en ¢ok etkilenen SEE; en az etkilenen yanlilik degerleridir. Zhang (2012)
kalibrasyon yonteminin egitleme sonuglarina ¢ok biylk etkisinin oldugunu belirtmistir. Hata
degerlerindeki artis incelendiginde kalibrasyon yonteminden en ¢ok etkilenen BF-MIRT; en
az etkilenen AOSE ydntemidir. AOSE yontemi kullanilarak gergeklestirilen test esitleme
uygulamalari sonucunda elde edilen hata degerleri, iki kalibrasyon ydntemi icin benzer
sonuglar gostermistir. Kalibrasyon yonteminin esitleme sonuglarina etkisinin yontemlerde
kullanilan veri yapisindan kaynaklandigi disindlmektedir. BF-MIRT ydnteminde karisik,
MOSE yonteminde basit yapi kullaniimaktadir. Madde parametreleri ¢ok boyutlu basit
yapilarda ¢ok boyutlu karmasik yapilardan daha disuik hata ile kestirilir (Eser, 2015). Basit
yapinin test esitleme sonuclari Uzerinde etkisi olmadidi da go6sterilmistir (Lee, 2013;
Panidvadtana vd., 2019; Peterson, 2014; Zhang, 2012). Bu nedenle BF-MIRT ydnteminin
kalibrasyon yénteminden daha ¢ok etkilendigi distinilimektedir. AOSE yonteminde ise ¢ok
boyutlu madde parametreleri tek boyutlu madde parametrelerine donusturtilmektedir. Tek
boyutlu yapilarda ¢ok boyutlu yapilardan daha kararli kestirimler yapilmaktadir. AOSE
yontemi tek boyutlu yapiyr kullandidi icin kalibrasyon yéntemlerinden en az etkilenen

yontem oldugu dusunulmektedir.
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Lee (2013) MOSE yonteminin diger esitleme yontemlerinden daha iyi performans
gOsterdigini  belirlemistir. Bununla benzer olarak es zamanli kalibrasyon yoénteminde
calismadaki tim egitleme yontemleri arasinda, MOSE yontemi ¢cogu zaman hata degerleri
karsilastirildiginda en iyi performansi goéstermistir. Bir bagka ifadeyle en kicik hata
degerleri MOSE yontemi kullanilan test egitleme uygulamalarinda gozlenmigtir. Ayri
kalibrasyon yonteminde ise AOSE yontemi en iyi performansi gdstermistir. Her iki
kalibrasyon yontemi icinde BF-MIRT yontemi en kotl performansi gostermistir. En biyik
hata degerleri iki kalibrasyon yontemi icin de BF-MIRT yénteminde gdzlenmistir. iki
kalibrasyon yonteminde benzer durumla Kkarsilasildil icin hata degerlerinin diger
yontemlere nazaran yuksek olmasinin sebebinin kalibrasyon yonteminden bagimsiz
oldugu, kosullu gbézlenen puan hesaplanirken kullanilan Lord-Wingersky 2.0

algoritmasindan kaynaklandigi disiniimektedir.
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Bolim 5

Sonug ve Oneriler
Bu bélimde arastirmada ulasilan sonuglara ve bu sonuglardan yola ¢ikarak sunulan
Onerilere yer verilmistir.

Sonuclar

Arastirmadan elde edilen sonuclar asagida siralanmistir.

1. Es zamanh kalibrasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme

uygulamalarinda

° Elde edilen esitlenmis puanlar benzer,
o Orneklem biyUkIGgu arttikga hata degerlerinin azaldigi,
° Ortak madde orani arttikca hata degerlerinin arttigi,

. BF-MIRT ve MOSE ydntemlerinde boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikca
hata degerlerinin arttigi; AOSE yonteminde boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga hata
degerlerinin azaldig,

. Orneklem biiyikItgu ve ortak madde orani arttikga hata degerlerinin arttig,

. Orneklem buyukligu ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi arttikga hata
degerlerinin azaldigi,

. Ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga hata
degerlerinin arttigi,

. Orneklem blyUkligl, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi
arttikca hata degerlerinin arttigu,

. Esitleme sonuglar Uzerinde en buylk etkiye ortak madde orani; en kiguk
etkiye boyutlar arasindaki iliski dizeyinin sahip oldugu,

. MOSE yonteminin en az hata degerleri gdzlendigi icin en iyi performansi

gosterdigi gézlenmisgtir.
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2. Ayri kalibrasyon (Stocking Lord) yontemi kullanilarak gerceklestirilen test

esitleme uygulamalarinda

. Elde edilen esitlenmis puanlarin farklilastigi,
. Orneklem buyUklugu arttikga hata degerlerinin azaldigi,
o Ortak madde orani arttik¢a hata degerlerinin azaldig,

. BF-MIRT ve MOSE yéntemlerinde boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikca
hata degerlerinin arttigi; AOSE yonteminde boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikca hata

degerlerinin azaldid,

. Orneklem buylkligh ve ortak madde orani arttikga hata degerlerinin

azaldigi,

. Orneklem buyukligu ve boyutlar arasindaki iligki dizeyi arttikga hata

degerlerinin azaldid,

. Ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi arttikga hata

degerlerinin azaldigi,

. Orneklem blyUkligu, ortak madde orani ve boyutlar arasindaki iligki diizeyi

arttikca hata degerlerinin arttigi,

. Esitleme sonugclari Uzerinde en buyuk etkiye 6érneklem buyukligu; en kiguk

etkiye boyutlar arasindaki iligki dizeyinin sahip oldugu,

° MOSE yo6nteminin en az hata degerleri gozlendigi icin en iyi performansi

gosterdigi gézlenmisgtir.

3. ki kalibrasyon yéntemi iginde en yliksek hata degerleri BF-MIRT yonteminde

g06zlendigi icin en kotu performansi BF-MIRT yontemi gostermigtir.
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4. Es zamanh kalibrasyon yéntemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme
uygulamalarinda ayri kalibrasyon yéntemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme

uygulamalarina gére daha ki¢lik hata degerleri gézlenmisgtir.

5. Kalibrasyon ydnteminden en ¢ok etkilenen yéntem BF-MIRT, en az etkilenen
AOSE yontemidir.
Oneriler

Arastirmadan elde edilen sonuglara gbre dneriler su sekildedir.
Uygulayicilara Yénelik Oneriler
Uygulayicilara yonelik dneriler asagida siralanmistir.

1. Es zamanl kalibrasyon yontemi kullanildiginda esitleme uygulamalarinda
BF-MIRT, MOSE veya AOSE yontemleri benzer performans gosterdigi icin yontemlerden

herhangi birinden elde edilen esitlenmis puanlar birbirinin yerine kullanilabilir.

2. iki kalibrasyon yontemi kullanilarak gergeklestirilen test esitleme

uygulamalari igin de érneklem blyuklagu 3000 ve Gzeri olmahdir.

3. Yanlhlik miktarini en aza indirebilen bir esitleme prosedirl, SEE miktarini
azaltabilen bir prosedire tercih edilir (Kim vd., 2019). Es zamanh kalibrasyon ydntemi
kullanilarak gergeklestirilen test esitleme uygulamalarinda ortak madde orani %20
oldugunda en kuguk yanlilik degerleri gozlenmistir. Ortak madde oranini en ¢ok %20

olmalidir.

4. Ayri zamanl kalibrasyon yéntemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme
uygulamalarinda ortak madde orani %50 oldugunda en hata degerleri gézlenmistir. Ortak

madde orani %50 ve lzeri olmalidir.

5. Es zamanh kalibrasyon ydntemi kullanilarak gergeklestirilen test egitleme
uygulamalarinda boyutlar arasindaki iliski dizeyi BF-MIRT ve MOSE yontemleri

kullanildiginda p=0’a; AOSE ydntemi kullanildiginda p=0,30’a yakin olmaldir.
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6. Ayri zamanli kalibrasyon yontemi kullanilarak gergeklestirilen test esitleme
uygulamalarinda boyutlar arasindaki iligki diuzeyi BF-MIRT ve MOSE ydntemleri

kullanildiginda p=0’a yakin olmalidir. AOSE y6nteminde ise en az p=0,60" olmalidir.

7. Boyutlar arasindaki iligki dlizeyinin serbestce tahmin edilmesi 6nerilmektedir.
iliski diizeyi p=0a yakin oldugunda es zamanl; iligki diizeyi p=0,30 ve (izerinde oldugunda
ayri kalibrasyon yontemi tercih edilebilir.

8. Es zamanh kalibrasyon ydntemi kullanilarak gergeklestirilen test esitleme
uygulamalarinda

° Orneklem blyiikligi ile ortak madde orani birlikte incelendiginde érneklem
blyUklGgu en az 3000 ve ortak madde orani en ¢ok %20,

° Orneklem biylkligi ile boyutlar arasindaki iliski dizeyi birlikte
incelendiginde érneklem blyUkligl en az 3000 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’a
yakin,

o Ortak madde orani ile boyutlar arasindaki iliski duzeyi birlikte incelendiginde
ortak madde orani en ¢ok %20 ve boyutlar arasindaki iliski dizeyi p=0’a yakin,

. Orneklem blyUkligl, ortak madde orani ile boyutlar arasindaki iligki diizeyi
birlikte incelendiginde érneklem blyukligu en az 3000, ortak madde orani en ¢ok %20 ve

boyutlar arasindaki iligki duzeyi p=0’a yakin olmalidir.

9. Ayri kalibrasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilen test egsitleme

uygulamalarinda

. Orneklem blyukligul ile ortak madde orani birlikte incelendiginde érneklem

buyukligl en az 3000 ve ortak madde orani en az %50,

o Orneklem buyGkligl ile  boyutlar arasindaki iligki dlzeyi Dbirlikte
incelendiginde orneklem buyukligu en az 3000 ve boyutlar arasindaki iliski duzeyi p=0'a

yakin,
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. Ortak madde orani ile boyutlar arasindaki iliski diizeyi birlikte incelendiginde

ortak madde orani en az %50 ve boyutlar arasindaki iliski diizeyi en az p=0,60,

. Orneklem blyUkligl, ortak madde orani ile boyutlar arasindaki iligki diizeyi
birlikte incelendiginde 6rneklem buyukligu en az 3000, ortak madde orani en az %50 ve

boyutlar arasindaki iligki duzeyi p=0’a yakin olmalidir.

10. Es zamanl kalibrasyonda ayri kalibrasyon yénteminden daha kiglk hata
degerleri gozlenmigtir. Es zamanli kalibrasyon yontemi tek bir analiz gerektirir. Kiguk hata
degerleri ve uygulama kolayligi géz onlnde bulunduruldugunda es zamanl kalibrasyon

tercih edilebilir.

11. Es zamanl kalibrasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilen test esitleme
uygulamalarinda MOSE; ayri kalibrasyon yontemi kullanilarak gergeklestirilen test esitleme

uygulamalarinda AOSE yéntemi tercih edilebilir.
Arastirmacilara Yénelik Oneriler
ileride yapilacak arastirmalara yonelik éneriler asagida siralanmstir.

1. Bu calismada BF-MIRT, MOSE veya AOSE yontemleri kullaniimistir. Alan
yazin incelendiginde tim ¢ok boyutlu test esitleme yontemlerini karsilastiran herhangi bir
¢alismaya rastlanmamistir. Cok boyutlu test esitleme yéntemlerinin tamami gesitli faktorlere

gore karsilastirilabilir.

2. Calismada belirli kogullar altinda Uretilen simUlasyon verileri kullaniimistir.
Gergek veri setlerinden elde edilen madde parametreleri istenen kosullara gére manipule

edilerek ¢alisma tekrarlanabilir.

3. BF-MIRT  ybntemi uygulanirken Lord-Wingersky 2.0 algoritmasi
kullaniimigtir. Calismada Lord-Wingersky 2.0 algoritmasinin BF-MIRT yontemi kullanilarak
gerceklestirilen test esitleme uygulamalarinda elde edilen hata degerlerinin yikselmesine

neden oldugu dugunulmektedir. Lord-Wingersky 2.0 algoritmasi yeni geligtirilen bir
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yontemdir. Algoritma veya algoritmanin farkh versiyonlari kullanilarak BF-MIRT ydntemi

uygulanabilir. Algoritmanin hata degerleri incelenebilir.

4. Calismada gruplarin yetenek dagilimlarinin ortalamasi arasindaki farki 0,05
olarak ele alinmistir. Gruplarin yetenek dagilimlarinin ortalamasi arasindaki farklarin

yontemlere etkisi incelenebilir.

5. Ayri kalibrasyonun ydnteminin esitleme sonuglarina etkisi incelenirken
Stocking Lord yontemi kullaniimigtir. Ortalama-ortalama, ortalama-sigma vb. yontemler

kullanilarak ayri kalibrasyon yontemleri karsilastirilabilir.

6. Boyutlar arasindaki iliski duizeyinin maksimum degeri p=0,60 ile
sinirlandinimigtir. Cok boyutlu test egitleme yontemlerinin tek boyutluluga dayanakliligi

boyutlar arasindaki iliski diizeyi arttirilarak yontemlerin performanslari incelenebilir.

7. Her bir kosul altinda her grup icin cevaplar telafi edici ¢ok boyutlu U¢
parametreli lojistik (M-3PLM) madde tepki kurami modeli kullanilarak Gretilmistir. Kismi telafi

edici cok boyutlu madde tepki kurami modeli kullanilabilir.

8. Calismada veri setlerini olusturmak icin, bir genel faktor (g) ve iki spesifik
faktorden (f1 ve f2) olusan bi-faktér model kullanilmistir. Basit ve karmasik yapi modeli

kullanilabilir.

9. Bir genel faktor (g) ve iki spesifik faktor (f1 ve f2) olmak tzere tg¢ boyutlu bir

model kullaniimigtir. Boyut sayisi arttirilabilir.

10. Boyutlarda yer alan madde sayisi esit tutulmustur. Boyutlarda yer alan

madde sayisinin egit olmadigi durumlar incelenebilir.

11. Calismada ikili puanlanan veri setleri Gretilmigtir. Coklu puanlanan veri setleri

kullanilabilir.

12.  Ayri kalibrasyon yontemi kullanildiginda drneklem blyUklugu arttikca hata

degerlerinin artmasi gelecek ¢alismalarda incelenebilir.
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EK-A: Veri Setleri (Kosullar)

Kosul Orneklem Madde iligki
Biiyukliigu Orani Diizeyi
1 500 20 0
2 500 35 0
3 500 50 0
4 1500 20 0
5 1500 35 0
6 1500 50 0
7 3000 20 0
8 3000 35 0
9 3000 50 0
10 500 20 30
11 500 35 30
12 500 50 30
13 1500 20 30
14 1500 35 30
15 1500 50 30
16 3000 20 30
17 3000 35 30
18 3000 50 30
19 500 20 60
20 500 35 60
21 500 50 60
22 1500 20 60
23 1500 35 60
24 1500 50 60
25 3000 20 60
26 3000 35 60
27 3000 50 60




EK-B: Tek Yonlii ANOVA Sonuglari

a) Birinci alt probleme ait Tek Yonli ANOVA testi sonuglari

116

Ortalama Farki F p
BF-MIRT BF-MIRT MOSE
MOSE AOSE AOSE
Es Zamanli 0,0467 0,1975 0,2442 0,003 0,997
Kalibrasyon
Ayri
. 1,0850 2,4192 1,3342 0,0359 0,699
Kalibrasyon
b) Uglincu alt probleme ait Tek YOnlii ANOVA testi sonuglari
Ortalama Farki F p
BF-MIRT BF-MIRT MOSE
MOSE AOSE AOSE
Es Zamanli 0,7779 0,8411 1,6190 0,109 0,897
Kalibrasyon
Ayri
0,7562 2,1404 1,3842 0,3170 0,729

Kalibrasyon




EK-C: Post-Hoc Tukey Testi Sonuglari

a) Birinci alt probleme ait Tukey fark testi sonuglari

117

Es Zamanl Ayri
Gruplar Fark p Fark P
MOSE:A-BF-MIRT:A 0,4535 1 -4,6793 0,9672
AOSE:A-BF-MIRT:A -0,3208 1 -9,1584 00,3907
BF-MIRT:O-BF-MIRT:A 25,4087 o* 19,0159 o*
MOSE:O-BF-MIRT:A 25,5767 o* 17,8729 o*
AOSE:O-BF-MIRT:A 26,0631 o* 16,3655 o*
BF-MIRT:U-BF-MIRT:A 51,1744 o~ 37,1809 (0}
MOSE:U-BF-MIRT:A 50,3172 o~ 39,9280 o*
AOSE:U-BF-MIRT:A 47,6076 o* 42,4487 o*
AOSE:A-MOSE:A -0,7743 1 -4,4792 1
BF-MIRT:O-MOSE:A 24,9553 o* 23,6952 o*
MOSE:O-MOSE:A 25,1232 o* 22,5521 o*
AOSE:O-MOSE:A 25,6096 o* 21,0448 o*
BF-MIRT:U-MOSE:A 50,7209 o* 41,8602 o*
MOSE:U-MOSE:A 49,8637 o* 44,6073 o*
AOSE:U-MOSE:A 47,1541 o* 47,1280 o*
BF-MIRT:O-AOSE:A 25,7295 o* 28,1744 o*
MOSE:O-AOSE:A 25,8975 o* 27,0313 o*
AOSE:O-AOSE:A 26,3839 o* 25,5240 o*
BF-MIRT:U-AOSE:A 51,4952 o* 46,3393 o*
MOSE:U-AOSE:A 50,6380 o* 49,0864 o*
AOSE:U-AOSE:A 47,9284 o* 51,6072 o*
MOSE:O-BF-MIRT:O 0,1679 1 -1,1431 00,9997
AOSE:O-BF-MIRT:O 00,6544 1 -2,6504 0,9281
BF-MIRT:U-BF-MIRT:O 25,7656 (0} 18,1650 o*
MOSE:U-BF-MIRT:O 24,9085 o* 20,9121 o*
AOSE:U-BF-MIRT:O 22,1989 o* 23,4328 o*
AOSE:O-MOSE:O 0,4864 1 -1,5073 00,9981
BF-MIRT:U-MOSE:O 25,5977 o* 19,3080 o*
MOSE:U-MOSE:O 24,7405 o* 22,0551 o*
AOSE:U-MOSE:O 22,0309 o* 24,5759 o*
BF-MIRT:U-AOSE:O 25,1113 o* 20,8154 o*
MOSE:U-AOSE:O 24,2541 o* 23,5625 o*
AOSE:U-AOSE:O 21,5445 o* 26,0832 o*
MOSE:U-BF-MIRT:U -0,8572 1 2,7471 00,9991
AOSE:U-BF-MIRT:U -3,5668 00,9973 5,2678 00,9351
AOSE:U-MOSE:U -2,7096 00,9996 2,5207 00,9995

Not: A: alt, O: orta, U: Ust, * istatistiksel olarak anlamli.



b) Uclincl alt probleme ait Tukey fark testi sonuglari

Es Zamanl Ayri
Gruplar Fark p Fark p
MOSE:A-BF-MIRT:A -1,2370 1 -4,0399 0,9787
AOSE:A-BF-MIRT:A -1,1843 1 -9,2596 0,2725
BF-MIRT:O-BF-MIRT:A 26,7147 o* 18,0123 O*
MOSE:O-BF-MIRT:A 27,5769 o* 17,1633 o*
AOSE:O-BF-MIRT:A 25,9690 o* 15,7318 o*
BF-MIRT:U-BF-MIRT:A 52,9105 o* 35,6779 o*
MOSE:U-BF-MIRT:A 55,3574 o* 38,5861 o*
AOSE:U-BF-MIRT:A 52,0213 o* 41,2310 o*
AOSE:A-MOSE:A 0,0527 1 -5,2197 0,9068
BF-MIRT:O-MOSE:A 27,9517 o* 22,0522 o*
MOSE:O-MOSE:A 28,8139 o* 21,2033 o*
AOSE:O-MOSE:A 27,2060 o* 19,7718 o*
BF-MIRT:U-MOSE:A 54,1475 o* 39,7179 o*
MOSE:U-MOSE:A 56,5944 o* 42,6260 o*
AOSE:U-MOSE:A 53,2583 o* 45,2710 o*
BF-MIRT:O-AOSE:A 27,8990 o* 27,2719 o*
MOSE:O-AOSE:A 28,7612 o* 26,4229 o*
AOSE:O-AOSE:A 27,1533 o* 24,9914 o*
BF-MIRT:U-AOSE:A 54,0948 o* 44,9376 o*
MOSE:U-AOSE:A 56,5418 o* 47,8457 o*
AOSE:U-AOSE:A 53,2056 o* 50,4907 o*
MOSE:O-BF-MIRT:O 0,8622 1 -0,8490 1
AOSE:O-BF-MIRT:O -0,7457 1 -2,2805 0,9526
BF-MIRT:U-BF-MIRT:O 26,1958 o* 17,6656 o*
MOSE:U-BF-MIRT:O 28,6428 o* 20,5738 o*
AOSE:U-BF-MIRT:O 25,3067 o* 23,2187 o*
AOSE:O-MOSE:O -1,6079 0,9993 -1,4315 0,9977
BF-MIRT:U-MOSE:O 25,3336 o* 18,5146 o*
MOSE:U-MOSE:O 27,7806 o* 21,4228 o*
AOSE:U-MOSE:O 24,4444 o* 24,0677 o*
BF-MIRT:U-AOSE:O 26,9415 o* 19,9461 o*
MOSE:U-AOSE:O 29,3884 o* 22,8543 o*
AOSE:U-AOSE:O 26,0523 o* 25,4992 o*
MOSE:U-BF-MIRT:U 2,4469 0,9999 2,9082 0,9976
AOSE:U-BF-MIRT:U -0,8892 1 5,5531 0,8723
AOSE:U-MOSE:U -3,3361 0,9991 2,6449 0,9988

Not: A: alt, O: orta, U: Ust, * istatistiksel olarak anlamli.



EK-C: Arastirma Etik Komisyon izin Muafiyeti Formu

Egitim Bilimleri Enstitisi

‘(7 Hacettepe Universitesi
Tez Galismasi/Aragtirma Etik Komisyon izin Muafiyeti Formu

03 /04 /2023
Hacettepe Universitesi
Egitim Bilimleri Enstitasu
Egitimde Bilimleri Ana Bilim Dali Bagkanligina

COK BOYUTLU MADDE TEPKIKURAMI TEST ESITLEME YONTEMLERININ

Tez/Arastirma Basligi KARSILASTIRILMAS|

Yukarida baghgi/konusu verilen tez/arastirma galismam,

Insan ve hayvan uizerinde deney niteligi tasimamaktadir.

Biyolojik materyal (kan, idrar vb. biyolojik sivilar ve numuneler) kullaniimasini gerektirmemektedir.

Beden butunligline veya ruh sagligina midahale icermemektedir.

Anket, olgek (test), mulakat, odak grup calismasi, gozlem, deney, gorisme gibi teknikler kullanilarak katilimcilardan veri
toplanmasini gerektiren nitel ya da nicel yaklagimlarla yurttlen arastirmalar niteliginde degildir.

5. Diger kisi ve kurumlardan temin edilen veri kullanimini (kitap, belge vs.) gerektirmektedir. Ancak bu kullanim, diger kisi ve
kurumlarin izin verdigi olgtide Kisisel Bilgilerin Korunmasi Kanuna riayet edilerek gergeklestirilecektir.

PO N

Calismada kullanacagim veriler:

() Kamusal erigime agik (buraya yaziniz): ...
() Ozel izin ve onaya tabi (buraya yaziniz): ....... J U OURUPRI

(+ ) Uretilmig veri (buraya yaziniz): Calismada similasyon kosullarina gére veri Uretimi gergeklestirilecektir.
() DB (A a Y AZIINZ ) ooy s o S S A S O S S A T UV O S

Yuksekogretim Kurumlari Etik Kurullar ve Komisyonlarinin Yonergelerini inceledim ve bunlara gore galismamin yuritulebilmesi
icin herhangi bir Etik Komisyondan/Kuruldan izin alinmasina gerek olmadigini; aksi durumda dogabilecek her tiirl hukuki
sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.

Burcu DEMIROZ

(Arastirmaci Adi Soyads, imzasi)

Arastirmaci Bilgileri

Adi Soyadi Burcu DEMIROZ

Ogrenci ise No N20146525

Ana Bilim Dali Egitim Bilimleri

Programi Egitimde Olgme ve Degerlendirme

Statiisii O Yiiksek Lisans X Doktora [ Butanlesik Dr. [ Diger

Danigman Gorugi ve Onayr*

Prof. Dr. Nuri DOGAN
(imza)
(Danismanin nvani, Adi ve Soyadi)
*Tez ve tezden uretilen yayinlarda gerekli

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisi. Beytepe Yerleskesi, 06800, Cankaya/ANKARA
Telefon: 0(312) 297 8572  Belgegeger: 0(312) 297 8566  e-Ag: http.//ebe hacettepe edu.tr/  e-Posta: ebe@hacettepe edu.tr
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EK-D: Etik Beyani

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisi, tez yazim kurallarina uygun olarak

hazirladigim bu tez ¢alismasinda,

*

tez icindeki batin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢cergevesinde elde ettigimi,

= gOrsel, igitsel ve yazili butln bilgi ve sonuglari bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak

sundugumu,

= basgkalarinin eserlerinden yararlaniimasi durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara

uygun olarak atifta bulundugumu,
= atifta bulundugum eserlerin bitinind kaynak olarak gosterdigimi,
= kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

= bu tezin herhangi bir béliumuand bu Universitede veya bagka bir Gniversitede baska bir

tez calismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

25/07/2024

Burcu DEMIROZ



121

EK-E: Doktora Tez Calismasi Orijinallik Raporu

16/07/2024
HACETTEPE UNIVERSITESI
Egitim Bilimleri Enstitusu
Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali Bagkanhgina,

Tez Bashgi: Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami Test Esitleme Yontemlerinin Karsilastiriimasi
Yukarida bashg! verilen tez calismamin tamami (kapak sayfasi, 6zetler, ana bolimler, kaynakca) asagdidaki

filtreler kullanilarak Turnitin adli intihal programi aracilidi ile kontrol edilmistir. Kontrol sonucunda asagidaki veriler
elde edilmistir:

Rapor Sayfa Karakter Savunma Benzerlik Gonderim
Tarihi Sayisi Sayisi Tarihi Orani Numarasi
27/05/2024 140 174107 25/06/2024. %7 2389175254

Uygulanan filtreler:

1. Kaynaklar hari¢

2. Alintilar danhil

3. 5 kelimeden daha az ortiisme igeren metin kisimlari harig
Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii Tez Calismasi Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullaniimasi
Uygulama Esaslarini inceledim ve g¢alismamin herhangi bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecedi muhtemel
durumda dogabilecek her tirlu hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru
oldugunu beyan eder, geregini saygilarimla arz ederim.

Ad Soyadi:  Burcu DEMIROZ

Ogrenci No.: N20146525

Ana Bilim Dali:  Egitim Bilimleri

Programi:  Egitimde Olgme ve Degerlendirme

Statisi: [ Y.Lisans Xl Doktora [ Biitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI

UYGUNDUR.

Prof. Dr. Nuri DOGAN
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EK-F: Thesis/Dissertation Originality Report

16/07/2024
HACETTEPE UNIVERSITY
Graduate School of Educational Sciences
To The Department of Educational Sciences

Thesis Title: Comprasion of Multidimensional Iltem Response Theory Test Equating Methods

The whole thesis that includes the title page, introduction, main chapters, conclusions and bibliography section is
checked by using Turnitin plagiarism detection software take into the consideration requested filtering options.
According to the originality report obtained data are as below.

Time Submitted Page Character Date of Thesis Similarity
Count Count Defense Index
27/05/2024 140 174107 25/06/2024. %7 2389175254

Submission ID

Filtering options applied:

1. Bibliography excluded

2. Quotes included

3. Match size up to 5 words excluded
| declare that | have carefully read Hacettepe University Graduate School of Educational Sciences Guidelines for
Obtaining and Using Thesis Originality Reports; that according to the maximum similarity index values specified
in the Guidelines, my thesis does not include any form of plagiarism; that in any future detection of possible
infringement of the regulations | accept all legal responsibility; and that all the information | have provided is correct
to the best of my knowledge.

I respectfully submit this for approval.

Name Lastname: Burcu DEMIROZ

Student No.: N20146525

Department: Educational Sciences

Program: Measurement and Evaluation in Education

Status: [] Masters X Ph.D. ] Integrated Ph.D.

ADVISOR APPROVAL

APPROVED

Prof. Dr. Nuri DOGAN
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EK-G: Yayimlama ve Fikri Mulkiyet Haklari Beyani

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

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

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

Kutiphaneleri Agik Erisim Sisteminde erigime acilir.

0  Enstiti/ Fakilte yonetim kurulu karart ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet tarihinden itibaren 2 yil

ertelenmistir. ()

0 Enstiti/Fakilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime acgilmasi mezuniyet

tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir. @

0 Tezimle ilgiligizlilik karari verilmistir. ©

Burcu DEMIROZ

"Lisansistil Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erigime Agilmasina lliskin Yonerge"

(1) Madde 6. 1. Lisanststu tezle ilgili patent basvurusu yapiimasi veya patent alma surecinin devam etmesi durumunda, tez danismaninin onerisi
ve enstitil anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulu iki yi/ sureile tezin erisime agilmasinin ertelenmesine karar
verebilir.

(2) Madde 6.2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, hentiz makaleye déniismemis veya patent gibi yontemlerle korunmamis veinternetten
paylasiimasi durumunda 3.sahislara veyakurumlara haksiz kazanc; imkani olusturabilecek bilgi ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danismanin
Onerisi ve enstitl anabilim dalinin uygun gériisti Uzerine enstitl veya fakilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayr asmamak uUzere
tezin erisime agilmasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal ¢ikarlari veya gtivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve givenlik, saglik vb. konulara iliskin lisansusti tezlerle ilgili
gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir*. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi protokolii ¢ercevesinde hazirlanan lisansisti tezlere
iliskin gizlilik karar ise, ilgili kurum ve kurulugun 6nerisi ile enstiti veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine Universite yonetim kurulu tarafindan
verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekdgretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik suresince enstiti veya fakilte tarafindan gizlilik kurallari cergevesinde muhafaza edilir, gizlilik
kararinin kaldiriimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine ytiklenir

*Tez danismaninin onerisi ve enstiti anabilim dalinin uygun géristi Uzerine enstiti veya fakilte yonetim kurulu tarafindan karar ver
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