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KARSILASTIRILMASI

Ceylan GUNDEGER
0z

Bireysellestiriimis Bilgisayarli Siniflama Testleri (BBST) bireyi, dnceden belirlenen
bir ya da birden fazla sayida kesme noktasina gore en az sayida maddeyle en
yuksek siniflama dogrulugunda siniflamayi amaglar. Bu siniflamalarin etkililigi,
madde havuzlarina, siniflama kriterlerine, madde seg¢me ve yetenek kestirim
yontemlerine goére degiskenlik gostermektedir. Buna gbére BBST'de farkli
desenlerin olusturulmasi ve bu desenlerin Monte Carlo (MC) ve Post Hoc (PH)

simulasyonlar altinda incelenmesi gergek uygulamalar icin Gnem arz etmektedir.

Bu calismada BBST’de farkli siniflama kriterleri, yetenek kestirim ve madde se¢gme
yontemleri hem MC hem de PH simulasyonlari altinda, siniflama dogrulugu, test
uzunlugu ve o6lcme kesinligi bakimindan karsilastiriimistir. Arastirmada siniflama
kriterlerinden Ardisik Olasilik Oran Testi (AOOT), Genellestiriimis Olabilirlik Orani
(GOO) ve Guven Araligi (GA) yontemleri; yetenek kestirim yodntemlerinden
Beklenen Sonsal Dagihm (BSD) ve Agirliklandiriimis Olabilirlik Kestirimi (AOK)
yontemleri; madde secme yontemlerinden ise kesme noktasinda (KN) ve kestirilen
yetenek (KY) temelinde Maksimum Fisher Bilgisi (MFB) ve Kullback-Leibler Bilgisi
(KLB) yontemleri incelenmistir. Bu amagla MC simulasyonu igin 3 PLM temel
alinarak kesme noktasi 1,0 ve etrafinda yuksek bilgi verecek sekilde 500 maddelik
bir havuz olusturulmus; PH simulasyonu igin ise 80 maddelik gergek veri setinden
yararlanilmigtir. MC simulasyonunda birey yetenekleri normal dagihm yardimiyla
(N(0,1)) toplam 3000 kisi Uzerinden tlretilmistir. PH simulasyonunda ise veri
setindeki 994 bireyin yetenek duzeyleri 3 PLM temelinde BSD ile kestirilmistir. MC
simulasyonunda bireylerin madde cevap oruntuleri R yazilimda rasgele turetilmis;
PH simulasyonda ise herhangi bir manupulasyon olmaksizin gercek madde cevap
orantisu kullaniimistir. Calismada PH ve MC simulasyonlari igin toplam 96 kosul
incelenmigtir. BBST simllasyonu sonunda, ortalama test uzunlugu (OTU),

ortalama siniflama dogrulugu (OSD), bireylerin gercek yetenek duzeyleriyle
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kestirilen yetenek dizeyleri arasindaki korelasyon (r), yanhlik, RMSE ve ortalama

mutlak hata (OMH) degerlerinin 25 tekrara ait ortalamalari hesaplanmistir.

Arastirma sonuglarina géore hem MC hem de PH similasyon galismasinda test
etkililigi bakimindan GOO ve GA yodntemlerinin AOOT’ye kiyasla daha yi
performans gosterdigi; AOOT’nin yanlilik, RMSE ve OMH bakimindan diger iki
yonteme kiyasla daha basarili ¢alistigl; siniflama kriterlerinin farksizlik bolgesi
genisledikce veya hata dizeyi degeri kiguldikgce OTU’nun azaldigi ve test
etkililiginin arttig1 goériimustir. Bununla birlikte siniflama kriterlerinin tGminin her
kosulda oldukca yuksek duzeyde siniflama dogruluguna sahip olduklari; gergek ve
kestirilen yetenekler arasindaki korelasyonlar bakimindan BSD ve AOK yetenek
kestirim yontemlerinin her ikisinin de basarili kestirimlerde bulunduklari ancak
yanhlik, RMSE ve OMH bakimindan BSD’nin AOK’tan gdreli olarak daha iyi
performans sergiledigi belirlenmistir. incelenen madde segme yodntemlerinin ise
tumunun birbirine benzer calistigi; ancak MFB-KY’nin tim bagdimh degigskenler

acisindan tim kosullarda daha iyi performans gdsterdigi gorialmustar.

Anahtar sozciikler: Bireysellestiriimis bilgisayarli siniflama testleri, siniflama
kriterleri, yetenek kestirim yontemleri, madde segme ydntemleri, post hoc

simulasyon

Danigman: Prof. Dr. Nuri DOGAN, Hacettepe Universitesi, Egitim Bilimleri

Anabilim Dali, Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim Dali
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A COMPARISON OF COMPUTERIZED ADAPTIVE CLASSIFICATION TEST
CRITERIA IN TERMS OF CLASSIFICATION ACCURACY AND TEST LENGTH

Ceylan GUNDEGER
ABSTRACT

Computerized Adaptive Classification Testing (CACT) aims to classify the persons
with the highest classification accuracy using the least number of items according
to one or more predefined cut-points. The efficiency of these classifications varies
by item pools, classification criteria, item selection methods and ability estimation
methods. According to this, in the CACT, forming of different patterns and
identification of these patterns under Monte Carlo (MC) and Post Hoc (PH)

simulations are important for real applications.

In this study, different classification criteria, various methods for item selection and
ability estimation in the CACT, are compared using classification accuracy, test
length and precision of measurement under the simulations of both MC and PH. In
our research, as classification criteria, Sequential Probability Ratio Test (SPRT),
Generalized Likelihood Ratio (GLR) and Confidence Interval (Cl) methods; as
ability estimation methods, Expected a Posteriori (EAP) and Weighted Likelihood
Estimation (WLE) methods; and as item selection methods, Maximum Fisher
Information (MFI) and Kullback-Leibler Information (KLI) methods on the basis of
cut-point (CP) and estimated ability (EA) have been examined. For this aim, for the
MC simulation, a pool of 500 items, which is based on 3 PLM and informs at the
cut-point (theta=1,0) and around, has been generated; for the PH simulation, a
real data set including 80 items has been used. In the MC simulation, individual
abilities have been generated using normal distribution (N(0,1)) for 3000
individuals. In the PH simulation, the ability level of the 994 individuals in the data
set have been estimated by EAP on the basis of 3 PLM. The item response
patterns have been generated randomly in R software in the MC simulation,
whereas, the real item response pattern has been used without any manipulation
in PH simulation. In our study, 96 conditions have been investigated for the MC
and the PH simulations. At the end of the CACT simulations, the mean values of
Average Test Length (ATL), Average Classification Accuracy (ACA), correlation
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between the real thetas and estimated thetas (r), bias, Root Mean Square Error
(RMSE) and Mean Absolute Error (MAE) for 25 replications have been calculated.

According to results of the study, it has been observed in both the MC and the PH
simulation results that the GLR and the CI classification criteria perform better
compared to the SPRT in terms of test efficiency, however the SPRT works better
compared to the other two methods in terms of bias, RMSE and MAE. It has also
been deduced that the ATL decreases and test efficiency increases as the
indifference region of classification criteria expands or the error value decreases.
In addition, it has been concluded that all classification criteria have considerably
high level of the classification accuracy in all conditions; and both ability estimation
methods, the EAP and the WLE, have successful estimation results in terms of the
correlation between real and estimated thetas (r); wheras the EAP relatively
performs better than the WLE in terms of the bias, RMSE and MAE. It has also
been observed that, all of the item selection methods work similarly to each other
however the MFI-EA performs better for all conditions in terms of all dependent

variables.

Keywords: Computerized adaptive classification testing, classification criteria,

ability estimating methods, item selection methods, post hoc simulation
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1. GIRIS

Bu bolumde arastirmanin temelini olusturan problem durumuna, amaci ve
onemine, problem cumlesi ve alt problemlerine, sinirliliklarina, tanimlara ve

kuramsal temeline yer verilmigtir.
1.1. Problem Durumu

Bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan gelismeler, bilgiye ulagsmada ve egitim
uygulamalarinda siklikla kendini gdstermektedir. Bu gelismeler sayesinde
ogrencilerin  6grenme surecinde, yeteneklerinin-becerilerinin  dlgilmesinde ve
degerlendiriimesinde birgok degisiklik meydana gelmektedir. Ozellikle bilgisayar
destekli degerlendirme (Computer Assisted Assissment) ile 0&lgme ve
degerlendirme sureci yenilenmekte ve guclenmektedir. Bilgisayar destekli
degerlendirme tlrlerinden gunumuizde en popdlleri ise Bireysellestiriimis

Bilgisayarli Test (BBT; Computerized Adaptive Testing: CAT) uygulamalaridir.

Bilgisayarli ve Bireysellestiriimis kelimelerinden olusuyor olmasi BBT'nin iki temel
Ozelligine isaret etmektedir. Bunlardan biri testin bilgisayar ortaminda uygulaniyor
olusu iken digeri testin bireysellestiriimis olmasidir. Bu iki 6zellikten ilki, 6grencinin
bilgisayar ekraninda gordugu maddeyi klavye vb. yardimiyla cevaplamasi
anlamina gelirken; ikincisi, testin 6grencinin yetenek duzeyine gore ayarlanmig

olmasina isaret etmektedir (McBride, 1985).

Geleneksel dlgme araglari incelendiginde, testi alan tim ogrencilerin testte yer
alan tum maddeleri cevapladigi gorulmektedir. Bir bagka deyigle ¢coktan segmeli
testler, dogru-yanlis testleri vb. geleneksel kagit-kalem testlerinde farkli yetenek
dizeylerindeki dgrencilere ayni maddeler uygulanmaktadir. Ogrencilerin yetenek
duzeylerindeki farkhlik sebebiyle kagit-kalem testlerinde ¢ok sayida madde
kullaniimaktadir. Cok sayida madde kullanimi sebebiyle 6lgmenin etkililigi ve

kullanighligi azalmaktadir.

BBT'nin yapisi ve uygulanisi ise, geleneksel kagit-kalem testlerinin aksine,
bilgisayara dayali ve bireysellestiriimistir (Eggen, 2004). BBT uygulamalar ile,
Madde Tepki Kurami’'nin (MTK) avantajlari sayesinde 06grencilere yetenek
dizeylerine uygun maddeler sunulabilmekte; ogrencinin aldigi test ogrencinin

yetenek duzeyine gore ayarlanarak bireysellestirilebilmektedir. Boylece BBT ile



geleneksel testlere kiyasla daha kisa zamanda, daha az sayida maddeyle ve
yuksek guvenirlik duzeyinde yetenek kestirimi elde edilebilmektedir (Wainer,
2000). Ayrica BBT ile hizli puanlama yapilabilmekte ve 6grenciler sinav sonucunu
uygulama sonunda direkt 6grenebilmektedir. Bu nedenlerden dolayi ozellikle yurt
diginda, GRE (Graduate Record Examination), GMAT (Graduate Management

Admission Test) gibi sinavlarda BBT'nin tercih edildigi gorulmektedir.

Ogrencilerin yeteneklerini test etme sireci zaman zaman, belirli bir kesme
noktasina (ya da birden fazla sayida kesme noktasina) dayali olarak 6grencileri
basarili-basarisiz, gecti-kaldi (veya dusuk-orta-yuksek yetenek duzeyi) vb.
siniflara ayirmayi da hedeflemektedir. BBT’nin bir alt dali olan Bireysellestiriimis
Bilgisayarli Siniflama Testleri (BBST; Computerized Adaptive Classification
Testing: CACT) bireyleri iki ya da daha ¢ok kategoriye ayirmayi amaclar (Weiss,
1982).

Klasik BBT uygulamalarinda, genellikle bireyin son yetenek kestiriminde en yuksek
bilgiyi veren maddenin se¢imi s6z konusudur ve uygulama yetenegin etkili bir
bicimde kestiriimesiyle sonlanir. BBST uygulamalarinda ise madde sec¢imi, bireyin
kesme noktasinin hangi tarafina dugsece@i hakkinda bilgiyi veren maddelerin
secimine ve bireyi siniflama ¢abasinin sonu¢ vermesine dayanir (Nydick, 2013).
Kisaca BBST uygulamalarinda temel amag¢ &grencileri, belirlenen kesme

noktasina gore daha az sayida maddeyle etkili bir bicimde siniflara ayirmaktir.

BBT uygulamalari genel olarak, (i) Tepki modeli; (i) Madde havuzu; (iii) Baslama
kurali; (iv) Madde segme yontemi; (v) Yetenek kestirim ydntemi ve (vi)
Sonlandirma kurali olmak Uzere alti ana bilesenden olusmaktadir (Weiss ve
Kinsbury, 1984). BBST'de ise ilk bes bilesen ayni olmakla beraber sonlandirma
kurali yerine siniflama kriterleri kullaniimakta ve bu kriterler aslinda BBST’nin odak
noktasini olusturmaktadir. Siniflama kriterleri sayesinde bireylerin bagarili-
basarisiz vb. sekilde siniflara ayrimasi s6z konusu olmaktadir. BBST

uygulamalarinin temel 6zellikleri agagida kisaca agiklanmigtir.

BBST uygulamalarinda cevaplanmasi gereken ilk soru hangi modelin
kullanilacagidir. MTK kapsaminda model, ¢oklu puanlanan maddelere dayanan
Ardisik Tepki Modeli, Kismi Kredi Modeli vb. olabildigi gibi ikili puanlanan
maddeleri temel alan 1 PLM, 2 PLM veya 3 PLM olabilmektedir. 1 PLM’de tum



maddelerin ayirt edicilik parametreleri esitken, 2 PLM'de ayirt edicilikler
degisebilmekte ve 3 PLM'de ise ayirt ediciliklerin yaninda sans parametresi de

modele dahil olmaktadir.

Madde havuzu, BBT ve BBST uygulamalarinin en énemli bilesenlerinden biridir.
Maddelerin, MTK'ya dayali uygun modelle havuza kalibre edilmesi BBT ve
BBST'nin ilk asamasidir. Genellikle basar testlerinde kullanilan madde havuzu
¢cok zor ve ¢ok kolay maddeler igerir. Madde guglukleri ise tek bigimli (uniform)
dagilima sahiptir. Olgit referansli testlerde ise madde havuzundaki maddelerin
kesme noktasi etrafinda en yuksek bilgiyi verebilecek madde gugcluk degerlerine
sahip olmasi beklenir (Boyd, 2003). Flaughera (2000) gére madde havuzunun
kalitesi ne kadar iyiyse bireysellestiriimis test algoritmasi da o kadar basarili

performans gdsterecektir.

Baglama kurali, BBST'nin nasil bir maddeyle baslayacagina isaret etmektedir.
Baslangic maddesi veya maddeleri testlerde genellikle 0 (sifir) yetenek
dizeyindeki maddelerden secilmektedir. Bunun yaninda (-1,1) yetenek dizeyleri
araligi veya varsa bireylerin Onceden kestiriimis yetenek duzeyleri de

kullanilabilmektedir.

Madde secme yontemleri incelendiginde BBT'de, Maksimum Fisher Bilgisi (MFB;
Maximum Fisher Information: MFI), Kullback-Leibler Bilgisi (KLB; Kullback-Leibler
Information: KLI), a-tabakalama vb. bircok yontemin tanimlanmis ve calisiimis
oldugu gorulmektedir. Klasik BBT uygulamalarinda madde segilirken, bireyin
kestirilen gegici (interim) yetenek dizeyinde en yuksek bilgiyi veren maddenin
secimi; BBST uygulamalarinda ise bireyin kestirilen gegici yetenek duzeyinde ve
bununla birlikte BBT'den farkh olarak kesme noktasinda en yuksek bilgiyi veren

maddenin sec¢imi s6z konusudur.

BBT ve BBST uygulamalarinda birgcok yetenek kestirim yontemi ele
alinabilmektedir. Bunlardan en sik kullanilanlari Maksimum Olabilirlik Kestirimi
(MOK; Maximum Likelihood Estimation: MLE), Beklenen Sonsal Dagihm (BSD;
Expected a Posteriori: EAP) ve Maksimum Sonsal Dagilim (MSD; Maximum a
Posteriori: MAP) yodntemleridir. Bunlarin diginda Agirliklandiriimis  Olabilirlik
Kestirimi (AOK; Weighted Likelihood Estimation: WLE) ve Owen’in Ardigik Bayesci

Kestirim yontemi nadiren de olsa c¢alismalarda yer almistir. Alanyazin



incelendiginde BBST arastirmalarinda yetenek kestirim yontemlerinin  pek
calisiimadigi; degisken uzunluklu bu testlerde yontemlerin birbirlerine kiyasla nasil

performans gdsterdiklerinin hentz fazla bilinmedigi gértilmektedir.

BBST'nin BBT’ten farki ve odak noktasini siniflama kriteri olusturmaktadir.
Geleneksel BBT'deki sonlandirma kurallarindan farkli olarak siniflama kriterleri
temelde bir hipotez testi slirecine dayanmaktadir. Hipotezin kabullne veya reddine
karar verme, bireyi siniflama c¢abasinin sonu¢ vermesi anlamina gelmektedir.
Siniflama kriterlerine, Wald tarafindan onerilen (1947) Ardisik Olasilik Oran Testi
(AOOQOT; Sequential Probability Ratio Test: SPRT), Weiss ve Kingsbury (1984)
tarafindan Onerilen Bireysellestiriimis Uzmanlik Testi (BUT; Adaptive Mastery
Testing: AMT), van der Linden (1990) tarafindan énerilen Bayesci Karar Kurami
(BKK; Bayesian Decision Theory: BDT), AOOT nin daha genel bir hali olan
Genellestiriimis Olabilirlik Orani (GOO; Generalized Likelihood Ratio: GLR) ve

Guven Araligi (GA; Confidence Interval: Cl) yontemleri 6rnek olarak gdsterilebilir.
1.2. Aragtirmanin Amaci ve Onemi:

Bu arastirma, dzellikle son yillarda 6nem kazanan BBT ¢alismalarinin bir alt grubu
olan BBST uygulamasini icermektedir. Cheng ve Liou’ya (2000) gore basarili bir
BBT veya BBST uygulamasinda i) yetenek kestirim ydonteminin uygunlugu ve ii)
madde segme yonteminin etkililigi olduk¢ga onemlidir. Bu ¢alismada hem turetilmig
veriye dayanan Monte Carlo (MC) hem de gergek veriye dayanan Post Hoc (PH)
simulasyonu ile, alanyazinda tanimlanan farkli siniflama kriterlerinin yaninda,
Cheng ve Liou (2000) tarafindan 6éneminin alti gizilen yetenek kestirim yontemleri
ve madde segme yontemleri ele alinmig; olusturulan kosullarin siniflama
dogrulugu, test uzunlugu ve O&lgme Kesinligi bakimindan karsilastiriimasi
amaclanmistir. Bir bagka deyigle bu ¢alismada, iki kategorili maddelerden olusan
simulatif ve gergek veri setleri Gzerinden uygulanan BBST simulasyonu sonucunda
siniflama dogrulugunun, test uzunlugunun ve o6lgme kesinliginin farkli siniflama
kriterlerine, farkh yetenek kestirim yontemlerine ve farkli madde seg¢me

yontemlerine gore nasil degistiginin incelenmesi amacglanmigtir.

Gecgmisten gunimuize ulkemizde vyapilan c¢alismalar incelendiginde BBT
uygulamasiyla kagit-kalem testleri arasindaki iliskinin incelendigi (Koklu, 1990;
Kaptan, 1993; Yasar, 1999; iseri, 2002; Kalender, 2011; Bulut ve Kan, 2012;



Kezer, 2013) birgok calismanin oldugu gorilmektedir. Ozellikle Tip alaninda
gercek BBT uygulamasina yonelik madde havuzu olugturma gabalari da (Oztuna,
2008; Kaskati, 2011; Altug Kosan, 2013) dikkati ¢eken diger bir durumdur.
Bunlarin yaninda alanyazinda BBT uygulamasinda yetenek kestirim yéntemlerinin
(Kalender, 2011); farkl teste bagslama, devam etme ve testi sonlandirma
kurallarindan olusturulan kosullarin (Gokge, 2012); madde segme yontemlerinin
(Sulak, 2013); sonlandirma kurallarinin (Eroglu, 2013); madde kullanim sikliginin
(Boztung Oztiirk, 2014) incelendidi ¢alismalar da yer almaktadir. Ancak yurt igi
alanyazinda BBT uygulamasinin siniflama amaciyla kullaniimasina; bir baska
deyisle BBST uygulamasina dair herhangi bir arastirmaya rastlanmamistir.
Calismanin Ulkemizde yapilacak ilk ¢calisma olmasi nedeniyle énemli oldugu; yurt
ici alanyazina katki saglayacagl ve son zamanlarda uUlkemizdeki buyuk olgekli
sinavlarda yapilmak istenen degisiklikler dusundldiginde de uygulayicilara -

kurumlara fikir saglayacagi dusunulmektedir.

Yurt disinda yapilan galismalar incelendiginde ise 1980’lerden bugtine BBST ile
ilgili oldukgca fazla sayida calismaya rastlanmaktadir. Calismalar incelendiginde
sadece siniflama kriterlerinin  kargilastirilmis oldugu arastirmalarin yaninda
(Kingsbury ve Weiss, 1980; Reckase, 1983; Spray ve Reckase, 1996; Jiao ve Lau,
2003; Thompson ve Ro, 2007; Wouda ve Eggen, 2009; Thompson, 2011; Nydick,
Nozawa ve Zhu, 2012; Huebner, 2012; Nydick, 2013) siniflama kriterlerinin madde
secme yontemleriyle caprazlanarak ele alindigi ¢alismalarin da oldugu gdéze
carpmaktadir (Spray ve Reckase, 1994; Lau ve Wang, 1998; Eggen, 1999; Lau ve
Wang, 1999; Eggen ve Straetmans, 2000; Lin ve Spray, 2000; Thompson, 2007a,
2009). Alanyazin incelendiginde tek boyutlu ve iki kategorili madde havuzu
uzerinden tek kesme puani bulunmasi, bir bagka deyigle sinif sayisinin iki olmasi
durumunda, farkli siniflama kriterlerinin, farkli yetenek kestirimi yontemleriyle ve
farkh madde se¢gme yontemleriyle ¢aprazlanarak sonuglarin siniflama dogrulugu,
test uzunlugu ve Olgcme Kkesinligi bakimindan karsilastirildigr bir ¢alismanin
alanyazinda yer almadigi gorulmektedir. Bu ag¢idan calismanin uluslararasi

alanyazina da katki getirecegi dustnutlmektedir.

Ayrica bu galismada, MC simulasyonunun yani sira, gergek bir veri setinin de ele
alindigi PH simulasyon ¢alismasina da yer verilmigtir. Aragtirmanin birinci

basamagi olan MC simulasyonunda veri setinin tamaminin yazilimda turetiimesi



s6z konusu iken; calismanin ikinci basamagi olan PH simulasyon ¢alismasindaki
veri seti gergek bir uygulama sonucunu igermektedir. Veri setleriyle ilgili detayli
bilgiye yontem kisminda yer verilmis olsa da kisaca belirtmek gerekirse MC’de
madde parametreleri, bireylerin yetenek parametreleri ve madde cevap o6runtlsu
yazilimda rasgele olusturuimus; PH'de ise bu parametreler ve madde cevap
oruntlsu gercek bir uygulama sonucundan elde edilmigtir. Boylece calismada
olusturulan tum kosullar icin MC simulasyon sonuglarinin yaninda PH similasyon

sonuglari da incelenmisgtir.

BBST uygulamalarinin yukarida bahsedilen alti bileseni ve alanyazin dikkate
alindiginda, hem simdulatif veri seti hem de gergek bir veri seti Uzerinden, farkh
madde segme yodntemleri, yetenek kestirim ydntemleri ve siniflama kriterlerinin
birbirleriyle ¢aprazlanarak caligsilmasi hem ulusal hem de uluslararasi duzeyde
onem arz etmektedir. Bununla birlikte BBST hakkinda arastirmalar tasarlamanin
ve yapmanin gerekli oldugu; bu arastirma sonugclarinin 6lgme ve degerlendirme

alanyazini agisindan énemli sonuglar dogurabilece@i dusunulmektedir.

Bu calismanin temel amaci, iki kategorili maddelerden olusan simulatif veri seti
uzerinden Monte Carlo (MC) ve gergek veri seti Uzerinden Post-Hoc (PH)
simulasyonunda, kesme noktasinin bir (sinif sayisinin iki) olmasi durumunda
BBST uygulamalarinin siniflama dogrulugunun, test uzunlugunun ve O0lgcme
kesinliginin, farkli siniflama kriterlerine (ve bu kriterlerin farkh farksizlik bolgesi
(FB) veya guven aralidi deg@erlerine), farkli yetenek kestirim yontemlerine ve farkli
madde se¢me yoOntemlerine gore nasil degistiginin incelenmesidir. Problem
durumunun ¢oézimlenmesi icin ele alinan veri setleri, siniflama kriterleri, yetenek
kestirim yontemleri ve madde se¢me yoOntemleri asagida Tablo 1.1'de

Ozetlenmigtir.

Tablo 1.1: Arastirma Kapsaminda incelenen Degiskenler

Veri Seti Siniflama Kriterleri Yetenek Kestirim Madde Sec¢im
Yéntemleri Yéntemleri
Simulatif Veri Seti (Monte Carlo) AOOT (FB: 0,05) BSD MFB-KY
Gergek Veri Seti (Post-Hoc) AOOT (FB: 0,10) AOK MFB-KN
GOO (FB: 0,05) KLB-KY
GOO (FB: 0,10) KLB-KN
GA (%70)
GA (%90)




Tablo 1.1’de goruldugu Uzere galismada siniflama kriterlerinden AOOT, GOO ve
GA; yetenek kestirim yontemlerinden BSD ve AOK; madde se¢gme yontemlerinden
ise MFB (kestirilen yetenekte: KY ve kesme noktasinda: KN) ve KLB (KY ve KN)
ele alinmigtir. AOOT’'de ve GOQO’da ikiser farksizlik bdlgesi dizeyi (FB: 0,05 ve
0,10); GA'da ise iki gliven araligi degeri (%70 ve %90) olmak Uzere toplam alti
siniflama kriteri; MFB’ye ve KLB'ye ait ikiser olmak Uzere toplam dort madde
segcme yontemi gaprazlanmistir. Buna gore arastirmada toplam, 2 veri seti x 6
siniflama kriteri x 2 yetenek kestirim yéntemi x 4 madde se¢me yéntemi = 96

adet kosul olusturulmustur.
1.3. Problem Ciimlesi:

iki kategorili maddelerin kalibre edildigi tek boyutlu madde havuzu (izerinde
yapillan Monte Carlo ve Post-Hoc calismalarinda, kesme puaninin bir (sinif
sayisinin iki) olmasi durumunda, BBST uygulamalarinin siniflama dogrulugu, test
uzunlugu ve o6lcme kesinligi, siniflama kriterlerine, yetenek kestirim ydntemlerine

ve madde segme ydntemlerine gore nasil degismektedir?

1.3.1. Alt Problemler:

Calisma 1: Monte Carlo simiilasyon ¢calismasinda:

1. BBST uygulamasinda yetenek kestirim yontemi BSD oldugunda, AOOT
siniflama kriterinin FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri igin, GOO siniflama kriterinin
FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri igin, GA siniflama kriterinin %70 ile %90 glven
diuzeyleri icin siniflama dogrulugu, test uzunlugu ve élgme kesinligi madde segme
yontemlerinden MFB-KY, MFB-KN, KLB-KY ve KLB-KNye gore nasil
degismektedir?

2. BBST uygulamasinda yetenek kestirim yontemi AOK oldugunda, AOOT
siniflama kriterinin FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri igin, GOO siniflama kriterinin
FB: 0,05 ile FB: 0,10 dizeyleri igin, GA siniflama kriterinin %70 ile %90 glven
dizeyleri i¢in siniflama dogrulugu, test uzunlugu ve 6lgme kesinligi madde segme
yontemlerinden MFB-KY, MFB-KN, KLB-KY ve KLB-KN'ye gbére nasil
degismektedir?

3. Siniflama kriterlerine gore ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama

dogrulugu, korelasyon, yanlilik, RMSE ve OMH degerleri nasil degismektedir?



4. Madde se¢me yontemlerine gore ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama

dogrulugu, korelasyon, yanlilik, RMSE ve OMH degerleri nasil degismektedir?

5. Yetenek kestirim yontemlerine gore ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama

dogrulugu, korelasyon, yanlilik, RMSE ve OMH degerleri nasil degismektedir?
Calisma 2: Post Hoc simiilasyon ¢caligmasinda:

6. BBST uygulamasinda yetenek kestirim yontemi BSD oldugunda, AOOT
siniflama kriterinin FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri i¢cin, GOO siniflama kriterinin
FB: 0,05 ile FB: 0,10 dizeyleri i¢cin, GA siniflama kriterinin %70 ile %90 glven
duzeyleri icin siniflama dogrulugu, test uzunlugu ve dlgme kesinligi madde se¢gme
yontemlerinden MFB-KY, MFB-KN, KLB-KY ve KLB-KN'ye go6re nasil
degismektedir?

7. BBST uygulamasinda yetenek kestirim ydntemi AOK oldugunda, AOOT
siniflama kriterinin FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri igin, GOO siniflama kriterinin
FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri i¢cin, GA siniflama kriterinin %70 ile %90 glven
dizeyleri icin siniflama dogrulugu, test uzunlugu ve élgme kesinligi madde segme
yontemlerinden MFB-KY, MFB-KN, KLB-KY ve KLB-KN'ye gore nasill
degismektedir?

8. Siniflama kriterlerine gore ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama

dogrulugu, korelasyon, yanliik, RMSE ve OMH degerleri nasil degismektedir?

9. Madde segme yontemlerine gore ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama

dogrulugu, korelasyon, yanlilik, RMSE ve OMH degerleri nasil degismektedir?

10. Yetenek kestirim yontemlerine gore ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama

dogrulugu, korelasyon, yanlilik, RMSE ve OMH degerleri nasil degismektedir?
1.4. Sinirhhklar:
Calismada,

1. Tek boyutlu MTK modellerinden ikili puanlamaya dayali 3 PLM

kullaniimistir.
2. Tum kosullardaki baglama kurali 8 = 0 olarak belirlenmisgtir.

3. icerik dengeleme ve madde kullanim sikh@i dikkate alinmamistir.



1.5. Aragstirmanin Kuramsal Temeli

BBT, bireylere kagit-kalem testi yerine bilgisayar ile uygulanan bir dlgme aracidir.
BBT’nin en dnemli avantajlarindan biri MTK’nin degismezlik 6zelligini kullanarak
testi alan her birey igin “iyi” 6lcme saglayacak algoritmayi olugturmasidir. Bir bagka
deyigle test, MTK sayesinde ¢ok kolay ya da ¢ok zor olmayan, bireyin yetenek
duzeyine uygun maddelerle bireyin yetenek duzeyine gore ayarlanabilmektedir.
Boylece test kagit-kalem uygulamalarina kiyasla daha kisa zamanda

sonlanabilmektedir (Embretson ve Reise, 2000).

BBT uygulamasi alti 6nemli yapidan olugsmaktadir. Bunlar (i) Cevaplama Modeli,
(i) Madde Havuzu, (iii) Baslama Kurali, (iv) Madde Se¢me Kurali, (v) Yetenek
Kestirim Yontemi ve (vi) Sonlandirma Kural’dir (Weiss ve Kingsbury, 1984).
Bunlarin yaninda, 6zellikle uygulamada fayda saglamasi adina, icerik dengeleme
(content balancing) ve madde kullanim sikligi kontrolintn (item exposure control)
de ek bilesenler oldugu sdylenebilir. BBST nin BBT’den farki ve odak noktasi, bu
yapilardan sonuncusu olan sonlandirma kurali yerine gecen siniflama kriteridir.
Asagida BBT’nin siniflama igeren bir alt boyutu gibi distnulebilen BBST hakkinda

detayli kuramsal bilgiye yer verilmigtir.

1.5.1. Bireysellestirilmis Bilgisayarlh Siniflama Testi Uygulamalan
(BBST)

BBST uygulamalari, siniflama hatalarini azaltarak olabilecek en az sayida
maddeyle oOgrencileri gruplara ayirmayl amaclayan etkili bir test yontemidir
(Thompson, 2007b). BBST'de 6grenciye uygulanan madde sayisinin az olmasi
onemlidir. Boylece testin uygulama zamani kisalacak, test i¢cin az sayida madde
gelistirmek zorunda kalinacak ve guvenlik problemleri azalacaktir (Finkelman,
2008).

BBST, d&grencileri bilgisayar ile siniflamayr amaglayan degisken uzunlukiu
bilgisayar testleri anlaminda da kullaniimaktadir. Degisken uzunluklu testlerde,
belirlenen amaca ulasilincaya kadar her 6grenci farkli uzunlukta test alir. BBST'de
test, ogrenciyi siniflayabilecegi noktada biter. BBT'de ise test belirlenen yetenek
kestirimi guvenirligi elde edilince ya da onceden belirlenen sayida madde alininca
sonlanmaktadir (Thompson, 2007b). Buna gbére BBST degisken uzunluklu
testlerden iken; BBT hem degisken hem de sabit uzunluklu test uygulamasi

olabilmektedir.



Thompson’a gore (2007b) BBST (i) Psikometrik model, (ii) Kalibre edilmis madde
havuzu, (iii) Bagslama noktasi, (iv) Madde se¢gme algoritmasi ve (v) Sonlandirma
(Siniflama) kriteri olmak Uzere bes temel bilesenden olusmaktadir. Madde
kullanim sikhigi ve icerik dengeleme ise yine ele alinabilecek ek bilesenlerdir.
BBST, BBT'den yetenegin nokta kestirimi bakimindan farkhlagmakta; BBST'de

test 6grenci siniflandiginda sonlanmaktadir.

Diao ve Reckase’e gore (2009) ise herhangi bir bireysellestiriimis test igin karar
verilmesi gereken bes anahtar soru vardir: i) Hangi model kullanilacak? ii) ik
madde nasil segilecek? iii) Yetenek nasil puanlanacak? iv) Sonraki madde nasil
secilecek? v) Test nasil sonlanacak? Bu anahtar sorulara gére bireysellestirilmis
testlerde madde segimi ve yetenek kestiriminin oldukga dnemli oldugu soylenebilir.
Bu iki calismaya dayanarak BBST bilesenleri asagida Tablo 1.2°'deki gibi

Ozetlenebilir.

Tablo 1.2: BBST Uygulamalarinin Bilesenleri

BBST’nin Bilesenleri Uygulanabilen Secenekler
1. Psikometrik Model Klasik Test Kurami veya Madde Tepki Kurami
2. Madde Havuzu Sivri veya Basik
3. Baglama Noktasi 6 = 0 veya 0On bilgi
4. Madde Segimi Kestirim Temelli, Kesme Noktasi Temelli, Global
5. Yetenek Kestirimi MOK, AOK, BSD, MSD, Owen
6. Sonlandirma Kriteri AOQT, GOO, GA, BUT, BKK

Tablo 1.2’ye gére BBST uygulamalarinda psikometrik model olarak MTK veya
Klasik Test Kurami (KTK) temel alinabilmekte; madde havuzu sivri veya basik
belirlenebilmekte; teste baslama kuralinda tim yetenek duzeyleri sifir kabul
edilebilmekte veya (varsa) bireylere ait on bilgiler (6rnegin bireylerin bir dnceki
testten aldiklar puanlar) kullanilabilmekte; kestirim temelli, kesme noktasi temelli
veya global (ortak) madde segme ydntemleri ele alinabilmekte; MOK, AOK vb.
yetenek kestirim yontemleri kullanilabilmekte ve sonlandirma kriterleri ise AOOT,
GOO, BUT vb. olabilmektedir.

Tablo 1.2.’den goruldigu tUzere BBST’nin bilesenlerinin yaninda bu bilesenlerin
her birinin de farkh opsiyonlari bulunmaktadir. Bu nedenle BBST uygulamalarinda
farkl desenlerin olusturulmasi, karsilastirimasi ve kosullara uygun desenin

belirlenebilmesi mimkin ve onemlidir.
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1.5.1.1. Psikometrik Model
BBST'de ilk adim, diger BBST bilesenleri igin temel olusturacak psikometrik
modelin se¢imidir. BBST'de hem KTK hem de MTK kullanilabilmektedir. Bunlarin
her ikisi de madde parametrelerinin kalibrasyonu icin ogrenci orneklemine
gereksinim duyar. MTK modelleri BBST uygulamasina olduk¢a uygundur (Wainer
ve Mislevy, 2000). MTK’nin avantaji; maddelerin, 6grenci yeteneklerinin ve kesme
puaninin/puanlarinin ayni olgekte yer almasidir. Bu durum, diger bilesenler icin de
onemli bir 6zellik olarak karsimiza gikmaktadir (Thompson, 2007b). Bu ¢alismada
sadece MTK temel alinacaktir. Bu nedenle asagida MTK hakkinda detayh bilgi

verilmistir.

1.5.1.1.1. Madde Tepki Kurami (MTK)
BBT ve BBST uygulamalarinda bireylerin madde havuzundan belirli yontemlerle
secilen farkli maddeleri cevaplamasi s6z konusudur. Bu durum testi alan tim
bireylerin ayni maddeleri cevapladigi geleneksel kadit-kalem testlerinde
yasanmamaktadir (Wainer, 2000). Geleneksel testlerde temele alinan KTK’da
madde istatistikleri testin uygulandidi gruba ve 0&grenci yetenegi de testteki
maddelere baglidir. Ayrica bireylerin tumu i¢in ortalama bir hata elde edilmektedir.
MTK’ya goére ise, KTK’'nin aksine, madde istatistikleri gruptan bagimsiz (madde
parametrelerinin degdismezlik 6zelligi) ve 6grenci yetenekleri de maddelerden
bagdimsiz kestirilebilmekte (yetenek parametrelerinin degismezlik 6zelligi); her
ogrencinin  kestirilen yetenek duzeyine iligkin kestirimin standart hatasi

hesaplanabilmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985).

MTK, bireyin test performansi altinda yatan gdzlenemeyen yetenek dizeyi ile
g6zlenen performansi arasindaki iliskiyi matematiksel modellerle belirleyen bir
kuramdir. MTK’da, madde karakteristik egrisi (MKE) yardimiyla belli bir yetenek
duzeyindeki 6grencinin maddeyi dogru cevaplama olasihgi kestirilir. MKE, yetenek
Olcegindeki farkh noktalar icin maddenin dogru cevaplanma olasihigini verir. Bu
egri bireyin ortuk o6zelligi ile madde performansi arasinda monoton artan bir
fonksiyondur. Buna gore yuksek yetenek duzeyindeki bireyin maddeyi dogru
cevaplama olasiligi, dusuk yetenek duzeyindeki bireyin maddeyi dogru cevaplama
olasihgindan daha yuksektir (Hambleton ve Swaminathan, 1985).

MTK modelleri igin, testin boyutluluk durumuna ve testteki maddelerin kategori

sayisina gore farkli siniflamalar yapilabilmektedir. Testin boyutluluk durumuna
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gore tek boyutlu ve ¢ok boyutlu MTK modelleri yer alirken; testteki maddelerin
kategori sayisina gore ikili ve ¢oklu puanlanan veya sureklilik 6zelligi gosteren
MTK modelleri s6z konusudur. Bu caligmada tek boyutlu ve ikili puanlanan
maddeler kullanildigindan bu modellerin  varsayimlarina ve modellerin

matematiksel temeline yer verilmigtir.

1.5.1.1.2. MTK Modellerinin Varsayimlari
MTK modellerinin varsayimlari tek boyutluluk, yerel bagimsizlik ve testin hiz testi
olmamasi seklinde siralanabilmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Tek
boyutluluk, maddelerin dlgtigu ve bireylerin cevaplama performanslarinin altinda
yatan tek bir ortuk 6zellik olmasi anlamina gelmektedir. Bir baska deyigsle madde
cevaplari arasindaki varyansin tek bir ortik Ozellik tarafindan aciklanmasidir.
Elbette kisilik, motivasyon, test alma becerisi gibi faktorler de bireyin test
performansinda etkilidir. Ancak tek boyutlulukla kastedilen maddelerin dlgtagu
basat bir boyutun olmasidir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Tek boyutlulugun

saglanamadigi durumlarda ¢ok boyutlu MTK modellerinden yararlanilabilmektedir.

Yerel bagimsizlik ise farkli maddelere verilen 6grenci cevaplarinin istatistiksel
olarak birbirinden bagimsiz olmasi olarak dusunulebilir. Bir 6grencinin bir
maddedeki performansi, testteki diger maddeleri cevaplamasini iyi ya da koétu
etkilememelidir. Bir madde diger bir maddenin cevabina ipucu olmamalidir. Bir
bagska deyisle sabit bir yetenek duzeyinde iki maddenin birbirinden badimsiz
olmasi gerekmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Buna goére yetenek
dizeyi sabitlendiginde maddeler arasi kovaryansin sifir olmasi yerel bagimsizlik
varsayiminin saglandi§i seklinde yorumlanabilir. Buna yerel bagimsizligin zayif
formu da denilmektedir.

Ortak koklu maddeler iceren testlerde, birbirini temsil eden maddelerin yer aldigi
Kisilik testlerinde, performans degerlendirmelerinde ve hiz testlerinde yerel
bagimsizlik varsayiminin saglanamamasi olasidir (Embretson ve Reise, 2000). Bu
gibi durumlarda, devreye ikinci bir boyut gireceginden yerel bagimsizlikla birlikte

tek boyutluluk varsayimi da ihlal edilmisg olur.

Yerel bagimsizlik varsayimi cgesitli istatistiksel yontemlerle test edilebilmektedir.
McDonald’a (1967) gore tek boyutlulugun anlamh bir acikhgi, yerel bagimsizlik
ilkesini temel alir ve eger benzer/ayni yetenek duzeyindeki o6grenciler icin
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maddeler arasindaki kovaryans sifira esitse test tek boyutludur (Akt: Hambleton ve
Swaminathan, 1985). Bir bagka deyisle eger bir test tek boyutluluk ozelligi
gOsteriyorsa bu testte yer alan maddelerin yerel bagimsizlik 6zelligine de sahip

oldugu soylenebilir.

Testin hiz testi olup olmamasi cevaplanmamis madde sayisi, testi bitirememis
birey sayisinin yaninda paralel test uygulamasi veya hizsizlik testi gibi yontemlerle
kontrol edilebilmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Testin hiz testi
olmasi durumunda ogrencilerin maddeleri cevaplarken baska bir boyut olan
zamandan ya da hizdan etkilenmesi s6z konusu olacaktir. Bu da testin tek
boyutluluk ve yerel bagimsizlik varsayimlarini ihlal etmek anlamina gelecektir.
Buna gore o6grencilere maddeleri cevaplamada yeterli zaman verilmesi, testin hiz

testi olmadigi ve bu varsayimin karsilandigi anlamina gelebilir.

1.5.1.1.3. MTK Modelleri
Ogrenci cevaplari az 6énce de belirtildigi Uzere, coktan secmeli testlerde, dogru-
yanlis maddelerinde, kisa cevapli sorularda cevap dogruysa 1 ve yanlissa 0 (sifir)
olmak Uzere iki kategorili puanlanmaktadir. Bunun yaninda Likert tipi Olgeklerde
her madde igin gesitli dUzeyler yer almakta ve maddeler 6grencinin cevabina goére
coklu puanlanabilmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Bu ¢alismada ikili
puanlanan maddeler tzerinde calisildigindan ikili puanlanan MTK modellerine yer
verilmistir. Bu noktada 1 Parametreli Lojistik Model (PLM), 2 PLM, 3 PLM ve 4
PLM olmak Uzere dort farkh MTK modelinden bahsedilebilir. Bu modeller

MKE’lerin formulasyonu bakimindan birbirinden farkhlik gdstermektedir.

1.5.1.1.3.1. 1 Parametreli Lojistik Model
1 PLM’de tum maddeler madde guclukleri (b parametresi) bakimindan
farkhlasirken ayiriciliklarinin (a parametresi) birbirine/bir sabite esit olmasi s6z
konusudur. 1 PLM’nin 6zel bir hali olan Rasch Model'de ise a parametresi tum
maddeler icin 1 degerine sabitlenmektedir. 1 PLM i¢cin MKE’'nin matematiksel

formull su sekildedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985):

o Da(6-bi)

Pi(0) =

1+eDa(6-bD) (1)

Formilde a tum maddeler igin sabit bir deder olan a parametresi; D ise 1,7
degerindeki Olgekleme sabitidir. Modelde b parametresi (-2,2) veya (-3,3)
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araliginda yer alir. Modelde b parametresi 0,50 olasilikla maddeyi dogru
cevaplayabilecek yetenek dizeyini gostermektedir. 1 PLM’de ayiriciliklar tim
maddeler i¢in ayni oldugundan MKE’ler ¢gakismaz. 1 PLM, az sayida parametre
icermesi sebebiyle calisiimasi ve anlagiimasi kolay olan bir modeldir. EGer amag
sadece Ogrenci yeteneklerini MTK’den vyararlanarak oran &lgegine yakin bir

duzeyde kestirmekse 1 PLM Onerilebilir.

1.5.1.1.3.2. 2 Parametreli Lojistik Model
2 PLM'de maddelerin b parametrelerinin yaninda a parametreleri de degiskenlik
gOstermektedir. Bir bagka deyisle maddeler ortuk 6zellikle ayni derecede iliskiye
sahip degildir ve a parametresi de 6grencinin test performansini etkilemektedir.
Ornegin, iki 6grencinin 20 maddelik bir testte farkli bes maddeyi dogru cevaplamis
oldugu dusunulurse 6grenciler 1 PLM dikkate alindiginda 6grenciler ayni yetenek
dizeyinde iken; 2 PLM’ye gore ayiricilik parametresi yuksek maddeleri dogru
cevaplayan ogrenci digerine kiyasla daha yuksek yetenek duzeyindedir. 2 PLM

icin MKE’nin formuli su sekildedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985):

e Dai(8—bi)

Pi(6) =

1+eDai(6-bi) 2)

2 PLM’'de a parametreleri maddeler arasi degiskenlik gdsterdiginden MKE’ler
cakisabilmektedir. a parametresi (0,2) araliginda deger almaktadir ve madde
ayiricihgi arttikga MKE sivrilesecektir. Bu modelde de b parametresi 0,50 olasilikla

maddeyi dogru cevaplayabilecek yetenek duzeyini gostermektedir.

1.5.1.1.3.3. 3 Parametreli Lojistik Model
2 PLM'de tahmin parametresi (c) yer almazken 3 PLM’de maddelerin a ve b
parametrelerinin yaninda ¢ parametresi de bulunmaktadir. ¢ parametresi aslinda
MKE’nin dusik asimptotudur. Bir baska deyisle ¢ parametresi, en dusik yetenek
dizeyinde maddenin dogru cevaplanma olasiigidir. ¢ parametresinin
eklenmesiyle MKE asagidaki gibi formile edilebilmektedir (Hambleton ve
Swaminathan, 1985):

e Dai(6-bi)

Pi(e) =ci+ (1 — Cl')m 3

c parametresi icin kriter olarak belli bir aralik tanimlanmamistir ancak dort

secenekli bir maddenin tahminle dogru cevaplandiriima olasihgi 0,25'tir. Bu deger
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dikkate alinarak ¢ parametresi yorumlanabilmektedir. Modelde b parametresi 1 ve
2 PLM’den farkli olarak, 0,50 olasilikla maddeyi dogru cevaplayabilecek yetenek
duzeyine degil; c parametresi arttikga bu duzeyin Ustune denk gelmektedir. 3 PLM
tahmin faktérinin bulundugu coktan segmeli testlerde siklikla tercih edilen bir
modeldir. Ayrica alanyazin incelendiginde BBST caligmalarinda diger modellere
kiyasla 3 PLM’in tercih edildigi durumlarda test uzunlugunun kisaldigi ve siniflama
dogrulugunun arttigi goértlmastir (Reckase, 1983; Lau, 1996; Jiao ve Lau, 2003).

Bu sebeplerden dolayi ¢alismada 3 PLM temel alinmigtir.

1.5.1.1.3.4. 4 Parametreli Lojistik Model
Yuksek yetenek duzeyindeki oOgrenciler maddeyi her zaman dogru
cevaplayamayabilir. Ogrencileri bazen dikkatsizlikten bazen de testi hazirlayanin
umdugundan daha fazla bilgiye sahip olmalari sebebiyle cevap anahtarindaki
dogru secgenegi isaretleyememektedir. Bu durumu ¢dzebilmek amaciyla McDonald
(1967) ile Barton ve Lord (1981) yeni bir model 6énermistir. 4 PLM icin MKE’nin

matematiksel formallu asagidaki gibidir (Akt: Hambleton ve Swaminathan, 1985):

eDai(6-bi)

Pi(0) = ci + (yi — ci)

1+eDai(6-bi) (4)

Modelin 3 PLM’'den tek farki 1°den duslik bir deger alan y parametresidir ancak

modelin sadece teorik bir model oldugu soylenebilir.

1.5.1.1.4. Degismezlik Ozelligi
MTK’nin temel varsayimlari olan tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik test edildikten
sonra uygun modelin secimi icin model varsayimlarinin sinanmasi gerekmektedir.
Modeller i¢in tanimlanan MKE formdlleri dikkate alindiginda 1 PLM’de maddelerin
ayiricilik indekslerinin esgit olmasi ve 1 ve 2 PLMde 0Ogrenci cevaplarinda
tahmin/sans faktorinin olmamasi gerekmektedir. Bu noktada modellerin
kendilerine has 0&zelliklerinin incelenmesi; U¢ modelle de parametrelerin
kestirilmesi ve modellere ait log-olabilirlik (-2LL) degerlerinin ki-kare dagilimi
yardimiyla karsilastirlmasi 6nemlidir. Bunun igin 6rnegin X2 = -2LLijpim — (-
2LL,pm) hesaplanir ve bu deger serbestlik derecesi modele eklenen parametre
sayisi olmak Uzere tablodan elde edilen kritik X? ile karsilastirilir. Hesaplanan

deger, kritik degerden buyukse verinin 2 PLM’ye daha uygun oldugu soylenebilir.
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Uygun modelin secimiyle modelden beklenen iki 6zellik olan madde ve birey
parametrelerinin degismezIligi gindeme gelmektedir. MTK’nin KTK’dan belki de en
ustiin 0Ozelligi olan madde parametrelerinin gruptan ve birey parametrelerinin
maddelerden bagimsizligi, BBT ve BBST uygulamalari icin énemli bir temel teskil
etmektedir. MTK sayesinde BBT'de (ve BBST’de) bireyin yetenegi cevaplamis
oldugu maddelerden bagimsiz kestirilebilmektedir. Boylece bireyleri, bireyler farkli
maddeleri cevaplamig olsalar bile karsilastirabilmek muUmkin olmaktadir

(Hambleton ve Swaminathan, 1985).

1.5.1.2. Kalibre Edilmis Madde Havuzu
BBST uygulamalarinin ikinci bileseni kalibre edilmis madde havuzudur. Kullanilan
madde havuzunun Ozellikleri diger bilesenler tarafindan belirlenmektedir.
Kalibrasyon sureci secilen psikometrik modele ve madde havuzunun yapisina
baghdir. istenen madde istatistiklerinin ranji ise madde se¢me algoritmasina
baghdir. Ornegin madde secimi, kesme puanina yakin giiclikteki maddenin
secimine dayaniyorsa bu bodlgede gucgluk degerine sahip birgok maddeye
gereksinim duyulacaktir. Eger algoritma 6gdrencinin kestirilen yetenek dizeyinde
uygun guclikteki maddenin sec¢imiyse guglik parametresi ranji yetenek olgegi
boyunca genis olmalidir. Ancak ne yazik ki madde havuzu hakkinda detayl bilgi,
Ozellikle de sivrilik-basikhk vb. oOzellikler calismalarda raporlanmamaktadir
(Thompson, 2007b). Bu ¢galismada hem kesme noktasinda (KN) hem de kestirilen
yetenekte (KY) maddenin sec¢imine dayanan MFB ve KLB yontemleri ele
alindigindan madde havuzu hem kesme noktasinda yuksek bilgi veren hem de
yetenek Olcegini kapsayacak sekilde madde gugligu igceren maddelerden

olusturulmustur.

Madde havuzu gelistirmede en 6nemli soru ne kadar maddenin gerekli oldugudur.
Bu sorunun cevabi ise birgok duruma baglidir. Eger test nemli sonugclari olan bir
sinavsa (high stakes) ve siniflama hatasinin sadece kuglk bir degeri tolere
edilebiliyorsa, diger testlere kiyasla daha c¢cok madde gerektirmektedir. Egder
psikometrik model olarak MTK kullanilacaksa, yuksek ayiriciliga sahip ve yluksek
bilgi saglayan maddeler gerekecektir (Thompson, 2007b). Bu ¢alismanin birinci
asamasindaki madde havuzu MTK’ya dayali 3 PLM temel alinarak turetilmis; ikinci
asamasindaki gercek veri setine ait madde parametreleri uygun modelin
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belirlenmesi sonucu yine 3 PLM ile kestiriimis ve simulasyon ¢alismalari 3 PLM

temelinde gercgeklestirilmigtir.

1.5.1.3. Baglama Noktasi
BBST'nin Gguncu bileseni baslama noktasidir. Eger test tekrarli olarak
alinabiliyorsa testi ikinci kez alanlarin baslama noktasi bir dnceki testten kestirilen
yetenek duzeyleri olabilir. Bunun diginda ise genellikle populasyonun ortalamasi
atanabilir (Thompson, 2007b). Bu ¢alismada baslama noktasi, tim veri setleri ve

tim kosullar icin 8 = 0 olarak belirlenmisgtir.

1.5.1.4. Madde Seg¢imi
BBST'de ilk madde sec¢imi baslama noktasina bagl oldugu gibi, sonraki madde
secimleri bireyin gecici yetenek duzeylerine gore ayarlanmaktadir. Alanyazinda
bircok madde se¢cme yodntemi betimlenmistir (Eggen, 1999; Thompson, 2009).
Madde secme yontemi, testin etkililigini (madde sayisini) ve dogrulugunu belirler
(Thompson, 2009). Ornegin Spray ve Reckase (1994) calismasinda kesme
noktasinda en c¢ok bilgiyi veren madde se¢me yodntemiyle daha kisa test
olustugunu gosterirken; Thompson (2007, 2009) arastirmalarinda tam aksini,
gecici yetenek duzeyinde en yuksek bilgi veren maddenin secilmesi durumunda
testin kisaldigini soylemektedir. Buna dayanarak madde sec¢iminin testin uzunlugu

ve dogrulugu bakimindan oldukg¢a énemli oldugu duasunulebilir.

BBST igin en basit madde segim algoritmasi tesadufi madde segimidir (Kingsbury
& Weiss, 1983; Akt: Thompson, 2007b). Testin her noktasinda havuzdan madde
rasgele olarak segilir. Ne yazik ki bu yontem, ne maddeler ne de ogrenciler
hakkinda bilgi kullanmamaktadir ve bu nedenle de etkili degildir. Daha uygun bir
yaklasim, zeki madde segimi (intelligent item selection) yaklagimidir. Yaklasimda
bilgisayar uygulanmamis maddeleri degerlendirir ve “en iyi” maddeyi belirler. Bu
noktada “en iyi’yi belirleyen birgcok yontem s6z konusudur. Zeki madde secim
yontemleri genel olarak iki kategori altinda siniflandirilabilmektedir: Kesme puani
temelli ve kestirim temelli (Thompson, 2007b). Kesme puani temelli yontemlerde
kesme noktasinda en yuksek bilgiyi saglayan madde segilirken; kestirim temelli
yontemlerde kesme puani dikkate alinmaksizin bireyin kestirilen gegici yetenek
duzeyinde maksimum bilgiyi veren madde segilmektedir.

17



Psikometrik model KTK olarak belirlenmis ise u¢ kesme puani temelli yontemden
s6z edilebilmektedir (Rudner, 2002; Akt: Thompson, 2007b). Bunlar maksimum
ayiricilik, bilgi kazanimi ve minimum beklenen deger yontemleridir. Psikometrik
model MTK olarak secilmis ise de G¢ kesme puani temelli ydntem s6z konusudur
(Lin ve Spray, 2000). Bunlar Maksimum Fisher Bilgisi (MFB), Kullback Leibler
Bilgisi (KLB) ve log-odds ratio yontemleridir. MFB, dogru cevaplama olasiligi P ve
yanlis cevaplama olasiligi Q olmak Uzere, tek bir noktada bilginin maksimize

edilmesini saglar (Embretson ve Reise, 2000):

1;(8) = (9P;(8)]90)* / P;(8)Q;(0) (5)
KLB ise kesme puani c¢evresindeki 80'dan 61’e kadar olan bdlgedeki bilgiyi
degerlendirir (Eggen, 1999):

Pi(91)
Pi(8o)

Qi(04)

K;(8; Il 8,) = P;(8,)log Qi(80)

+ Q;(81)log (6)

Lin ve Spray’e (2000) gore kesme puaninda yuksek bilgi veren maddeyle kesme
puani ¢evresindeki boélgede ylksek bilgi veren madde benzerdir ve bu nedenle de

karsilastirilabilirdir.

MFB ve KLB kestirim temelli madde seciminde de kullanilabilmektedir (Reckase,
1983; Spray ve Reckase, 1994; Eggen, 1999). iki ydntemin esitlikleri de kesme
puani temelli esitliklerle aynidir ancak kesme puani yerine kestirilen gegici yetenek
diizeyleri hesaplamada dikkate alinmaktadir. iki uygulama da bir éncekine benzer
sekilde yakin iliski gostermektedir: Kestirilen yetenek dizeyinde maksimum bilgi
saglayan maddeyle kestirilen yetenek duzeyinin ¢evresindeki bdlgede maksimum
bilgi saglayan maddenin segimi benzerdir. Kestirim temeli madde secim yontemleri
bireysellestiriimis madde secimleri olarak dusundlebilir ¢inkl bireysel olarak
ogrencinin kestirilen yetenek dizeyini dikkate almakta ve 6grenci cevabinin bir
vektoru olmaktadir. Boylece bireysel olarak 6gdrencinin yetenek dizeyine uygun

madde secilmektedir.

Ayrica ortak (mutual) bilgi madde seg¢im yontemi de madde bilgisini yetenek duzeyi
ranji arasinda degerlendirmektedir. Bu yontem yetenek duzeyinin genis bir ranja
sahip oldugu ve 6grenci yetenekleri hakkinda bilgi sahibi olunmadigi test baslama
durumlarinda veya birden fazla kesme puani kullaniimasi durumunda oldukga

kullanighdir. Bu g¢alismada tek bir kesme noktasi belirlendiginden madde segme
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yontemlerinden MFB-kestirilen yetenek yontemi (MFB-KY), MFB-kesme noktasi
yontemi (MFB-KN), KLB-kestirilen yetenek yontemi (KLB-KY) ve KLB-kesme

noktasi (KLB-KN) yontemleri ele alinmistir.

1.5.1.5. Yetenegin Kestirilmesi
BBST'de, madde havuzunun 6zellikleri, madde se¢cme yontemi, testi sonlandirma
kriteri ve yetenek kestirimi performansi etkileyen faktorlerdir. Bunlardan 6zellikle
yetenek kestirimi, son siniflama kararlarinin etkililigi ve uygunlugu bakimindan
oldukga dnemli bir degiskendir (Yang, Poggio ve Glasnapp, 2006). Bu degisken,
raporlanan son yetenek kestirimini etkiledigi gibi madde segimi ve test
sonlanmasini da etkilemektedir (Wang & Wang, 2001). BBST'de madde se¢cme
yontemi gibi yetenek kestirim yonteminin de testin etkililigini ve dogrulugunu
belirleyen 6nemli faktorlerden oldugu séylenebilir. Ozellikle bireyin kestirilen gegici
yetenek duzeyine gore madde secilmesi durumunda, hem yetenek kestirimi hem
de madde segimi 6nem kazanmaktadir. BBST uygulamasinin asamalari
dusunuldigunde, yetenek kestiriminin dogrulugu arttikga uygun maddenin segimi
kolaylasacak ve test daha az sayida maddeyle daha dogru bir siniflama yaparak
sonlanacaktir. BBST'nin amaci da tam olarak az sayida maddeyle yuksek
dogrulukta siniflama yapmaktir (Thompson, 2009). Buna goére yetenek kestirim

yontemlerinin performansinin BBST igin oldukga énemli oldugu sdylenebilir.

Alanyazinda ikili kodlanan tek boyutlu MTK modellerine dayanan bir¢cok yetenek
kestirim yontemi tanimlanmigtir. Bunlardan en sik kullanilanlari Maksimum
Olabilirlik Kestirim yontemi (MOK; Maximum Likelihood Estimation: MLE;
Birnbaum, 1968), Agirlhklandinimis Olabilirlik Kestirim ydntemi (AOK; Weighted
Likelihood Estimation: WLE; Warm, 1989), Marjinal Maksimum Olabilirlik Kestirim
yontemi (MMOK; Marginal Maximum Likelihood Estimation: MMLE; Bock ve Aitkin,
1981) ve Bayesci yontemlerden Beklenen Sonsal Dagilim ydntemi (BSD;
Expected a Posteriori: EAP; Bock ve Aitkin, 1981), Maksimum Sonsal Dagilim
yontemi (MSD; Maximum a Posteriori: MAP; Samejima, 1969) ile Owen’in Ardisik
Bayesci kestirim yontemidir (Owen, 1975). Bu kestirim ydntemlerinin timu bir

dizeye kadar yanli kestirimler yapmaktadir (Warm, 1989).

Gunumuze kadar yapilan BBT arastirmalar, bazi sebeplerden dolayl yetenek

kestirim yontemlerinden hangisinin daha iyi ¢calistigina dair tamamlanmig bir resim
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sunamamaktadir. Bu sebeplerden ilki, calismalarda bir ya da iki yetenek kestirim
yonteminin ele alinmasi ve farkl desenlerin kullaniimasidir. Bu nedenle ¢alismalar
arasinda sonuclarin karsilastirimasi oldukga zorlasmaktadir. ikinci sebep olarak
arastirmalarin sadece tek bir test uzunluguyla sinirli olmasi gosterilebilir. Uglinci
sebep az sayida arastirmanin hem sabit uzunluklu hem de degisken uzunluklu
testler icermesidir. Dordincl ve son sebep ise madde havuzu 6zelliginin yetenek
kestirim yontemleri Gzerindeki etkisinin incelenmemis olusudur. Bu nedenlerden
dolayr BBT (ve BBST) calismalarinda ya da uygulamalarinda, belirlenen amaca
uygun olarak hangi yetenek kestirim yonteminin en iyi performansi gosterecegi

hakkinda sinirli sayida bilgi yer almaktadir (Wang ve Vispoel, 1998, s.110).

MTK, yukarida degismezlik 6zelligi béliminde de bahsedildigi gibi parametrelerin
degismezligi Uzerine kuruludur. Warm’a gore (1989) kestirilen parametrelerin
degismezliginin saglanabilmesi parametrelerin yansiz kestirimine baghdir ancak
tum yetenek kestirim yontemleri bir dereceye kadar yanlidir. Uygulamalarda
istenen, kestirimin yansiz olmasidir. Kestirimin yanliigi birgcok konuda 6nem
tasimaktadir. Bunlardan ilki kagit-kalem testleriyle BBT sonuglarinin
karsilastiriimasi durumunda yansiz kestirimler yapilirsa testleri esitleme ihtiyacinin
ortadan kalkacagidir. ikincisi ise sertifika-lisans sinavlarinda kesme puaninin
gecerliginin saglanmasidir: Ogrencileri siralamada bu kadar énemli olmayan
yanhlik sistematik bir sekilde gegme puaninin guvenirligini-hassashgini (precision),
buna bagl olarak da siniflama kararlarinin gecerligini-dogrulugunu etkilemektedir
(Wang ve Wang, 2001).

Yetenek kestirim yontemlerinden belki de en sik kullanilan yéntem olan MOK,
bireyin madde cevap oruntisunun olabilirligini maksimize eden yetenek duzeyini
(theta) bulma surecidir. Bir baska deyisle MOK’un, bireyin 1-0 kodlanan madde
cevap oOrUntusine ve madde parametrelerine dayali olarak bireyin yetenek
Olcegindeki en uygun yerini bulmaya odaklandigi sdylenebilir. Bu sureg iteratif
(yinelemeli) oldugu gibi olabilirlik fonksiyonunu temele alir. MOK, fazla sayida
maddeye sahip olundugunda yansiz ve etkili kestirim yapan bir yontem olsa da
tam dogru veya tam yanlis cevap 6runtlsu durumlarinda hesaplama yapamamasi
sebebiyle zayif bir kestirim yontemidir (Embretson ve Reise, 2000). Bireyin tim
maddeleri dogru (pozitif sonsuz) veya yanlis (negatif sonsuz) cevaplamasi sinirsiz
bir yetenek kestirimi ortaya ¢ikarir ve bu durum MOK’un temel aldigi olabilirlik
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esitliginin ¢ozumunde sorun teskil eder (Wang ve Vispoel, 1998, s.111). Bu
noktada tium cevaplarin dogru ya da yanlis olmasi durumunda da kestirim
yapabilen Bayesci kestirim yontemleri devreye girmektedir. Bu c¢alismada
incelenen Bayesci kestirim yonteminin BSD olmasi sebebiyle asagida sadece
BSD hakkinda bilgiye yer verilmesi uygun gortulmuas; ardindan MOK’'un modifiye
edilmis bir hali olan AOK yontemi agiklanmigtir.

1.5.1.5.1. Beklenen Sonsal Dagilim Kestirim Yontemi

BSD yontemi MOK’un aksine iteratif olmayan birikimli bir sire¢ icermekte ve buna
dayanarak da daha hizli yetenek kestirimi yapabilmektedir ki bu durum BBT ve
BBST uygulamalarinda istenen bir durumdur. Ayrica yontem, pozitif sonsuz veya
negatif sonsuz cevap oruntllerinde ve ¢oklu puanlanan maddelerde de sonug
vermektedir (Embretson ve Reise, 2000). BSD’nin bu agilardan MOK’a ustunlik
saglamasi, calismada tercih edilen yetenek kestirim ydnteminin BSD olmasina
neden olmustur. Calismada BSD’nin secilmesinin bir diger nedeni de, Bayesci
kestirim yontemlerinden olan MSD’nin odaginin sonsal dagilimin moduna
dayanmasi ve bu sebeple BSD’ye kiyasla daha degisken sonuglar vermesidir
(Bock ve Mislevy, 1982).

BSD temelde sonsal (posterior) dagihmin ortalamasini ve varyansini bulmaya
odaklanir ancak her asamada normallik varsayimi gerektirmez (Wang ve Vispoel,
1998, s.113). Bu amagla, sabit sayidaki belirli yetenek duzeylerinde (Gauss-
Hermite quadrature points) olasilik, yogunluk veya agirliklarin hesaplanmasi s6z
konusudur. BSD’nin o6nsel dagilima dayanmasi sebebiyle o6nsel dagilimin
tanimlanmasinin dogrulugu énem arz etmektedir. Onsel dagilim ne kadar dogru
tanimlanirsa BSD kestirimleri hatadan o kadar arinik olacaktir. Ayrica madde
sayisinin az olmasi durumunda yontem, yetenek duzeyleri kestirimlerinin
ortalamasina dogru yanlihk gostermektedir. Buna goére madde sayisi arttikca
yanhligin azalacagi sOylenebilir ancak ne kadar sayida maddenin yanliigi ne
dizeyde azaltacagi bilinmemektedir (Wainer ve Thissen, 1987; Akt: Embretson ve
Reise, 2000, s.179).

Bu calismada kullanilan madde havuzlarinin buyuklUkleri dustnulerek BSD
yetenek kestirim yontemi hizli, yansiz ve etkili kestirim yapabilmesi sebebiyle
tercih edilmisti. Gu ve Reckase’e gore (2007) BSD, onsel dagilimin uygun
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olmamasi durumunda MOK’a kiyasla daha yanli kestirim yapmaktadir (Gu ve
Reckase, 2007; Akt: Gokge, 2012, s.33). Ancak bu calisma, simulatif veri
uzerinden Monte Carlo ve gercek veri Uzerinden post-hoc simulasyonuna
dayanmaktadir. Calismada 6nsel dagilimlarin bilinmesi sebebiyle BSD’nin MOK’a

ve MSD’ye kiyasla daha uygun bir kestirim yontemi olacagi dusunudlmustar.

1.5.1.5.2. Agirliklandirilmig Olabilirlik Kestirim Yontemi
Lord’a gore (1983) MOK disa dogru yanh (outward) kestirim yapmakta ve bu
yanlihk yetenegdin negatif degerlerinde pozitiflere kiyasla daha yuksek olmaktadir
(Lord, 1983). AOK yontemi MOK'un yanlihdini azaltmak amaciyla Warm (1989)
tarafindan geligtiriimigtir. MOK, yetenegin olasi degerlerinin ranji Uzerinden
olabilirlik fonksiyonunu maksimize etmeye dayanmakta ve olabilirlik fonksiyonunun
modunu temel alarak caligmaktadir. Warm’a (1989) gore yetenek kestiriminde
olabilirlik  fonksiyonunun modunun degil ortalamasinin dikkate alinmasi
gerekmektedir. AOK'un odak noktasi, yanhhg azaltan agirliklandirma
fonksiyonudur. Bu fonksiyon yetenek duzeyi ile madde parametrelerinin bir

fonksiyonudur ve her test i¢in 6zeldir (Warm, 1989).

Warm (1989) calismasinda, MOK’'un varyansinin aksine, yontemin normal
dagilimin ortalama ve varyansinin kestiriminin yansiz oldugunu matematiksel
olarak ispatlamistir. AOK’un varyansi da MOK’un varyansina benzer sekilde
asimptotik olarak normal dagilima sahiptir. Warm’in (1989) calismasinda, sabit
uzunluklu testlerde MOK ve MSD yontemlerine kiyasla, yetenek dlgeginin tum raniji
boyunca kestirimlerin duguk ve sabit bir varyansa sahip oldugu goruldigunden
AOK’un daha yansiz kestirimler verdigi sOylenebilir. Ayrica galismada AOK’un
sabit uzunluklu testlerde MOK’a kiyasla daha az sayida maddeyle testi
sonlandirdigi gortulmustar ki bu da BBT veya BBST uygulamalarinda istenen bir

durumdur. Boylece test suresi kisaldigi gibi madde gérinuimu de azalmaktadir.

Nydick, Nozawa ve Zhu’ya (2012) gére birgok calismada yetenek kestirimi igin
MOK yontemi kullanilsa da, AOK siniflama literatiriinde 6énemli bir yer edinmistir
(Wang, Hanson ve Lau, 1999; Eggen ve Straetmans, 2000; Wouda ve Eggen,
2009). Sabit uzunluklu testlerde AOK ydnteminin diger yetenek kestirim
yontemlerine kiyasla daha iyi performans sergiledigi gorulirken, degisken

uzunluklu testlerde yanhlik degerinin diger yontemlere gore yuksek olmasi
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sebebiyle AOK yontemini kullanmanin sakincali olabilecegi gorulmustur (Wang,
Hanson ve Lau, 1999; Yi, Wang ve Ban, 2000). Ancak ¢alismalar arasinda tam bir
tutarlihk olmamasi, sabit uzunluklu testlerde AOK yansiz bir kestirici iken degisken
uzunluklu testlerde (6zellikle siniflama iceren BBST’lerde) yodntemin diger
yontemlere kiyasla nasil bir performans sergilediginin alanyazinda fazla
incelenmemis olmasi sebebiyle AOK bu arastirmanin degiskenlerinden biri olarak

ele alinmistir.

1.5.1.6. Sonlandirma Kriteri
BBST'nin besinci bileseninin odak noktasinda ug¢ farkli siniflama kriteri yer
almaktadir: MTK temelli Glven Araligi (GA), Ardisik Olasilik Oran Testi (AOOT)
ve Bayesci Karar Kurami (BKK). Ug kriter de geleneksel kagit-kalem testlerinden
daha kisa madde kullanimi saglamakta ve genellikle benzer siniflama dogrulugu
gOstermektedir (Kingsbury ve Weiss, 1983; Rudner, 2002; Akt: Thompson,
2007b). Ancak bu kriterlerin uygunlugu da secilen psikometrik modeller, yetenek
kestirim yontemi ve madde se¢gme yontemine dayanmaktadir. Bu ¢alismanin odak
noktasi GA, AOOT ve GOO siniflama kriterleri oldugundan asagida bu g kritere

yer verilmigtir.

1.5.1.6.1. Ardisik Olasilik Oran Testi Sonlandirma Kriteri

AOOQT, Wald (1947) tarafindan askeri araglarin kalite kontroll i¢in Il. Dinya Savasi
zamaninda gelistiriimistir ve 6zinde iki basit hipotezden hangisinin daha dogru
olduguna karar vermeyi amaclayan istatistiksel bir testtir. AOOT ilk kez Fergusson
(1969) tarafindan KTK kapsaminda siniflama testlerine uygulanmig; daha sonra
Reckase (1983) tarafindan ise MTK kapsaminda kullaniimistir. Ayrica AOOT,
Luecht (1996), Mead (2006), Zenisky, Hambleton ve Luecht (2010) tarafindan BBT
ve ¢ok asamali testlere (multi-stage testing) uygulanmigtir (Akt: van Groen, Eggen
ve Veldkamp, 2014).

AOOT’nin altindaki temel felsefe, iki alternatif hipotez altinda gbzlenen cevap
dagihiminin olabilirligini belirleyerek iki hipotezden birinin dogruluguna karar
verilmesidir. Eger hipotezlerden birinin olabilirligi digerinden olduk¢a buylkse bu
hipotez kabul edilirken; iki hipotezin olabilirlikleri benzerse 6grenci yeni bir madde
alir ve sure¢ bu sekilde devam eder (Reckase, 1983). Bir testin 6grencileri bir

kesme noktasiyla basarili ve basarisiz olmak Uzere iki kategoriye ayirmayi
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amacladigini varsayarsak hipotezler, d (indifference region: farksizlik bolgesi: FB)
Ho'in basarili ve basarisiz bolgesine koyulan sabit olmak Uzere Esitlik 7 ve 8'deki

gibi kurulacaktir:
Ho:06i=60-0 (7)
Hy:6i=60+3 (8)
BBST'de herhangi bir siniflama kriteri 6grencinin testi almaya devam edip
etmeyecegine ve etmeyecekse hangi sinifa yerlestirilecegine karar verir. Bu

noktada AOQOT istatistigini kritik degerlerle karsilastirir. Belli cevap dagilimina
sahip bir 6grenci (i) ve bir madde (j) i¢in log-olabilirlik (Pij: 3 PLM olmak uzere):

log [L(BIyL))] = X)_,[vij log [pi(8)] + (1 - ;) log [1 - pj(8)] 9)
Bu = 6grencinin basarili kategorisinde ve 81 = 6grencinin basarisiz kategorisinde

bulunmasi olmak Uzere, i 6grencisinin log-olabilirlik orani:

C,; = log [LR(8u,011y,,)] = log [1g1 5] = log [L(6ulyi, )] ~log [L(61lyiD]  (10)

Bu esitlik buylk ve pozitif bir degerse 6grenci basarili; negatifse 6grenci basarisiz
kategorisine atanacaktir. Olabilirlik yerine log-olabilirlik test istatistigini, belirlenmis
[.-1l. tGr hata dizeylerinde kullanmada Wald (1947) asagidaki esitliklerin

kullaniimasini dnermigtir:
Cl=log[A]l=log[B/(1—-0a)] (12)
Cu=log [B] =log [(1 - B) /a] (12)

Bu esitliklerden ilki basarisiz kategorisini; ikincisi ise basarili kategorisini
belirsizlikten ayiran kritik degerdir. Minimum ve maksimum madde sayilarinin

arasindaki her maddeden sonra Ci,j hesaplanir:
Ci;j < Cl ise 6grenci bagarisiz olarak siniflanir ve test sonlanir.
Cij> Cu ise 6grenci basarih olarak siniflanir ve test sonlanir.
C = GCj;= Cy ise 6grenciye diger madde uygulanir ve test devam eder.

j maksimum saylya ulastiginda ise karar vermek igin [(C, + C,) / 2] kritik degeri
hesaplanir (Finkelman, 2008). Arastirmacilar genellikle a = 3 belirler ve dolayisiyla
[(C, + Cy) / 2] = 0 hesaplanir; ancak uygulayicilar bazen, yanls siniflamanin son
hatalarina bagli olarak bir tur hatadan kaginmayi isteyebilmektedir.
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Ne yazik ki AOOT nin kolay bir hipotez testi olmasinin yaninda bir¢ok dezavantaiji
vardir. Bunlardan biri, AOOT 6; # 6, veya 6; # 0, oldugunda diger sureglere gore
daha etkisizdir (Finkelman, 2008). Bu noktada GOO, AOOT’nin modifikasyonu
olmasi ve tim hipotezi test edebilmesi acisindan énemlidir (Bartroff, Finkelman ve
Lai, 2008; Thompson, 2009). Bu galismada AOOT siniflama kriteri icin Nydick'in
(2013) galismasi g6z 6nunde bulundurularak tolere edilebilir hatalar igin farksizlik

bolgesi 0,05 ve 0,10 degerleri dikkate alinmigtir.

1.5.6.6.2. Genellestirilmis Olabilirlik Orani Sonlandirma Kiriteri
GOO, AOOT’nin modifiye edilmis daha genel bir halidir. AOOT’de esitlik olmasi
durumuna dair hipotezler yer alirken GOO’da esitlik olmamasi durumu da dikkate
alinmaktadir. Bdylece AOOT’nin yukarida bahsedilen dezavantaji ortadan

kaldiriimig olmaktadir:
Ho:6i<6,=60—-0 (13)
Hi1:6,206,=069+ 0 (14)

Eder 6 <080 ise 8 = 060 + d veya 6 > 80 ya da Bjmax ise 8’ = Bjmax olmak Uzere
Bartroff ve digerleri (2008) AOOT'den farkli olarak olabilirlik orani

tanimlanmaktadir:

Gi;j = log [GLR(8, |y;;)] = log [L(é |Yi,j)] - log [L(e,|Yi,j)] (15)

GOQO’da da farkh hipotezlerle, farkh test istatistikleriyle ve farkli kritik degerlerle
AOOQOT ninkiyle ayni prosedur uygulanir. Test istatistigi ve kritik degerler igin
karmasik bir yontem oOneren Bartroff ve digerlerinin (2008) aksine Thompson
(2009) GOO’nin AOQT ile ayni 6zelliklere sahip olmasi gerektigini ancak sadece
GOO’da 8; ve 0,'nin degdisebilecegini belirtmistir:

100[GLR(8:, 0u1ye)] = oo o, (08ILO1ly ])-g, o g(0glLO2y,])  (16)

Bu esitlikten elde edilen sonu¢ AOTT'deki C, ve C, ile karsilastirimaktadir. GOO
ve AOOT nin ikisi de olabilirlik oran testinin bazi versiyonlarini, sadece alinan
maddelere dayali olarak belirlenen kritik degerlerle karsilastirmaktadir. Bu
calismada GOO sonlandirma kriteri icin AOOT ninkilere benzer sekilde tolere

edilebilir hatalar icin farksizlik bolgesi 0,05 ve 0,10 dederleri dikkate alinmistir.
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1.5.1.6.3.Gliven Araligi Sonlandirma Kriteri
GA, siniflama amacini istatistiksel bir kestirim problemi gibi formlle etmektedir
(Eggen ve Straetmans, 2000). Test, j 6drencisi icin kestirilen 8yl elde edebilmek
ve bu kestirimin belirlenen guven araligina gére kesme puaninin hangi tarafina
dustugunu belirleyebilmek amaciyla dizayn edilmektedir. Bu tanimlamanin
hesaplanmasinda da o6lgmenin kosullu standart hatasi (CSEM: Conditional

Standard Error of Measurement) kullaniimaktadir (Thompson, 2007b):

0j— Za (csem) < 6 < 8 + Z4 (csem) (17)

Bu formilde za, 1-a glven araligina denk gelen normal sapmadir. Bu yaklasimin
basit bir 6rnegi iki gruplu uzmanlik (mastery) testleridir. Bu testlerde her maddeden
sonra guven araliginin kesme puaninin alinda mi G4stinde mi oldugu
degerlendiriimektedir. Eger aralik tam olarak kesme puaninin Ustiindeyse 6grenci
gecti-basarili seklinde; arallk kesme puaninin tam olarak altindaysa kaldi-
basarisiz olarak siniflandirilabilmektedir. Eger aralik kesme puanini igeriyorsa
Oogrenciye yeni bir madde sunulmaktadir. Asagidaki ornekte oOgrenci yetenek
dizeyi kesme puani olan 0,75’in tamamen altina dusene kadar ogrenciye 16

madde uygulanmaktadir.

Madde

Sekil 1.1. Giiven Arahigi Yontemi Ornegi (Thompson, 2007b)
Bu calismada GA sonlandirma kriteri igin Eggen ve Straetmans’in (2000)
calismalarinda incelemis oldugu %70 ve %90 guven arahdi degerleri ele

alinmigtir.
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2. ILGILIi ARASTIRMALAR

Bu boliimde ilgili arastirmalar iki alt baslik halinde ele alinmistir. ilk alt bashkta, bu
calismanin bagimsiz degiskenlerinden olmasi sebebiyle, yetenek kestirim ve
madde secme yontemleri ile ilgili yurt i¢i ve yurt digi alanyazindaki aragtirmalara
yer verilmistir. ikinci alt baslikta ise, ¢alismanin énemi béliminde de belirtildigi
Uzere, bu arastirmanin Bireysellestiriimis Bilgisayarli Siniflama Testleri (BBST)
hakkinda ulkemizde yapilan ilk calisma olmasi sebebiyle, sadece yurt disi

alanyazindan galismalar yer almaktadir.
2.1. Yetenek Kestirimi ve Madde Secme Yontemleri ile ilgili Calismalar

Warm (1989) calismasinda Maksimum Olabilirlik Kestirim yéntemi (MOK) ile
benzer asimptotik varyansa ve normal dagilima sahip ancak MOK’tan daha yansiz
olan Agirhklandinimis Olabilirlik Kestirim yontemini (AOK) onermigtir. Calismada
geleneksel ve bireysellestiriimis testlerde AOK ydntemi, MOK ve Maksimum
Sonsal Dagihim (MSD) ile karsilastiriimistir. Geleneksel kagit-kalem testleri icin 10,
20, 30, 40, 50, 60 madde olmak Uzere 6 farkli test uzunlugu ve 2 farkl ayirt edicilik
degeri (1,0 ve 2,0) gaprazlanmistir. Bu noktada simulatif verinin geleneksel testleri
yansitmasi adina b parametreleri normal dagilimdan turetilmis ve ¢ parametreleri
0,20’ye sabitlenmistir. Bireysellestiriimis testler icin ise yine 6 farkli test uzunlugu
ve 2 farkli ayirt edicilik degeri ¢caprazlanarak kosullar olusturulmustur. Yetenek
duzeyleri, 17 yetenek duzeyinde 1000’er bireyden olacak sekilde 17.000 birey
Uzerinden taretilmistir. Sonlandirma kurali test uzunlugu olarak belirlenmistir.
Karsilastirmalarda ortalama, standart sapma, ortalama hatalarin karekdkiu (OHK)
hesaplanmigtir. Arastirmada tim kosullarda benzer sonuglar ortaya c¢ikmistir.
Ortalama hata bakimindan en iyi yontemin AOK oldugu; bunu MOK’un takip ettigi
ve en yuksek ortalama hata veren ydontemin MSD oldugu sonucuna ulagiimistir.
Buna karsilik standart hatalar bakimindan MSD’nin daha iyi performans gdsterdigi;
OHK bakimindan ise AOK’un diger iki ydontemden daha disik degerlere sahip
oldugu goérulmastir. Ortalama kestirim hatasi bakimindan AOK ve MOK’un yansiz
kestirimler yaptigi ancak MSD’nin kestirimlerinin yanli oldugu sdylenebilir.
Bireysellegtirilmis testlerde test etkililigi (testin sonlanmasi igin gereken madde
sayisi) bakimindan AOK ve MSD’nin benzer oldugu ve bunlarin MOK’un madde

sayisinin yarisi kadar madde gerektirdigi goértlmuastir. Hesaplama zamani
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bakimindan ise AOK'un diger iki yonteme kiyasla uzun zaman gerektirdigi dikkat
cekmigtir. Aragtirma sonuglart AOK’un yetenek 6lgeginin genis bir ranjindaki birgok

kosulda MOK ve MSD’ye kiyasla daha iyi performans gosterdigini gostermistir.

Breslow ve Holubkov (1997) calismalarinda AOK, MOK ve Yalanci Olabilirlik
Kestirimi (YOK) yontemlerinin iki kategorili veri setine uyumunu incelemiglerdir.
Simulasyon g¢alismasi sonucunda kestirimin standart hatasi bakimindan en daguk
degeri MOK vermis; bunu takiben AOK yontemi gelmis ve en ylksek standart
hatayr ise YOK yontemi gdstermistir. Calisma sonucunda MOK’un diger iki
yonteme kiyasla, hesaplanan regresyon katsayisina ve ortalama standart hata

deg@erine gore daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulasiimistir.

Wang (1997) calismasinda beta 6nsel dagiimini kullanan BSD (BO-BSD) kestirim
yontemi ile BSD ve MOK kestirim yontemlerini karsilastirmistir. Arastirma
sonuglarina gore, MOK yansiz kestirimlerinin yaninda yuksek standart hata (SH)
degerleri vermistir. BO-BSD ise diger iki yéntemden disik yanllik degeri vermis

ancak SH ve RMSE bakimindan BSD’den ylksek degerler Uretmistir.

Wang ve Vispoel (1998) calismalarinda, sabit ve degisken uzunluklu testlerde ve
farkli madde havuzu oOzelliklerinde Owen’in Bayesci Kestirim yontemi (OBK),
MOK, BSD ve Maksimum Sonsal Dagilim (MSD) yetenek kestirim yontemlerini
kargilastirmiglardir. Calismanin bagimli degiskenleri yanhlik, SH, RMSE, uyum ve
test etkililigi olarak belirlenmigtir. Bu amacgla 17 yetenek diizeyinde, her bir yetenek
duzeyinde 1000’er birey olacak sekilde toplam 17.000 yetenek parametresi
turetilmig; 300 ve 50 maddelik madde havuzlariyla havuzlarin 6zelliklerini yansitan
maddelerin ayirt edicilik ve guglik dizeyleri ¢aprazlanmistir. Calisma sonunda
tim madde havuzlarinda RMSE’ler bakimindan BSD ydnteminin en disik degdere
sahip oldugu ve en iyi performansi goésterdigi; MOK’'un ise daha az yanllik
gOsterse de daha yuksek SH ve RMSE, dusik uyum ve dusuk uygulama etkililigi
verdigi sonucuna ulasiimistir. Calismada Bayesci kestirim yontemlerinden en kotu
performans gdsterenin OBK ydntemi; en iyi performans gdsterenin ise BSD

yontemi oldugu gorulmustar.

Wang, Hanson ve Lau (1999) arastirmalarinda 4 parametreli beta 6nsel dagilimi
kullanan MSD yéntemi (BO-MSD) ile MSD, BSD, BO-BSD, AOK ve MOK kestirim
yontemlerini (i) 30 maddeli sabit uzunluklu testlerde (igerik dengeleme-madde
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gorunum sikhigr ele alinmaksizin), (ii) sonsal varyansin sabitlendigi degisken
uzunluklu testlerde ve (iii) icerik dengeleme ve madde kullanim sikliginin kontrol
edildigi BBT'de, 6nsel dagilimin sekli, madde havuzu o&zellikleri, yanhlik, SH,
RMSE bakimindan karsilastirmiglardir. Similasyon c¢alismasinda 17 yetenek
duzeyinde toplam 800 bireye ait yetenek parametresi turetilmis; biri 420 maddeden
olusan, digeri ise 420 maddelik havuzdan alinan 120 maddeden olusan iki gergek
madde havuzu; biri ideal ayirt edicilige [N(1,1, 0,2)] dideri ise ideal guglige [N(0,1)]
sahip iki simulatif madde havuzu ele alinmistir. Similasyonda tim madde
secimleri Kingsbury ve Zara (1989) tarafindan onerilen maksimum bilgi yontemiyle
yapilmistir. Sonuglari degerlendirmede yanlhlik, SH ve RMSE’ler dikkate alinmigtir.
Sabit uzunluklu BBT uygulamasinda RMSE’ler bakimindan en dlsuk degere sahip
olan yontemlerin MSD ve AOK oldugu; degisken uzunluklu BBT uygulamasinda
ise RMSE’ler bakimindan en dusiik degere sahip olan yontemlerin BO-MSD ve
BO-BSD oldugu ortaya gikmistir. Bu calisma sonucunda 6zellikle degisken

uzunluklu testlerde AOK kullaniimasinin sakincali olabilece@i yorumu yapiimistir.

Yi, Wang ve Ban (2000) calismalarinda sabit uzunluklu ve degisken uzunluklu
testlerde MOK, AOK, BSD ve MSD’yi yanhlik, SH, RMSE ve test eftkililigi
bakimindan kargilastirmigtir. Calismada madde seg¢me yontemi olarak MFB
kullaniimig; baslama noktasi 0 olarak belirlenmis; madde havuzu a, b, ¢
parametrelerinin ortalamalari sirasiyla 0,97; 0,18 ve 0,15; standart sapmalari da
0,29; 0,97 ve 0,05 seklinde belirlenmistir. Bireylerin yetenek parametreleri -4,4
araligi arasinda 1000’er bireyden turetilmistir. Sabit hata kuralinda yanlilik
bakimindan AOK'un MOK’tan daha vyuksek degerler verdigi ancak SE’ler
bakimindan daha iyi performans gosterdigi gorulmuastir. En az sayida maddeyle
testi sonlandiran ydntemin MSD oldugu; bunu takiben sirasiyla BSD’nin ve
AOK’un geldigi; en yuksek sayida madde gerektiren yontemin ise MOK oldugu

sonucuna ulasgiimistir.

Cheng ve Liou (2000) arastirmalarinda iki farkl yetenek kestirimini (AOK ve MOK)
dort farkhh madde segme yodntemiyle (Maksimum Fisher Bilgisi (MFB)-uygun
madde gugcligu; MFB-en ylksek bilgiyi veren madde; Kullback Leibler Bilgisi
(KLB)-uygun madde guglugu; KLB-en yuksek bilgiyi veren madde) ¢aprazlayarak
incelemiglerdir. Calismada gergek veri seti kullaniimig ve kosullar 1000 tekrar
sonucu ortalama yanlihk ve karekok farkliliklari bakimindan karsilastiriimistir.
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Aragtirma sonunda ortalama yanllik bakimindan AOK'un en yansiz Kkestirici
oldugu; AOK ile KLB’nin birlikte ele alindigi tum kosullarda gercek yetenek
dizeyinin daha erken (hizh) kestirildigi; MOK ile en yuksek bilgi veren maddenin
secimine dayanan KLB ve MFB yontemlerinin daha yansiz kestirim yaptigi
gorulmastur. Karekok farklari bakimindan ise en yuksek bilgiyi veren madde
seciminin yontem fark etmeksizin en dusuk hatayi verdigi; AOK ile KLB'nin bir
arada ele alindigi kosullarin en az hataya sahip oldugu ancak en uzun hesaplama
suresini gerektirdigi sonucuna ulasiimistir. Ayrica AOK ile KLB ve MFB

yontemlerinin 10 maddeden sonra benzer ¢alistigi goralmustar.

Wang ve Wang (2001) calismalarinda MOK, AOK, BSD ve MSD'’yi ¢ok kategorili
madde havuzunda Ardisik Tepki Modeli (ATM; Graded Response Model: GRM)
temelinde incelemistir. Aragtirmada sabit test uzunlugu ve sabit guvenirlik dizeyi
(degisken test uzunlugu) sonlandirma kurallari ile G¢ farkh madde havuzu
bayUkligunu gaprazlayarak yetenek kestirim yontemlerinin hangi kosulda daha iyi
performans gdsterdidi belirlemeye calisiimistir. Bagiml degisken olarak yanhlik,
SH ve RMSFE’ler dikkate alinmis; bu degiskenlere varyans analizi (ANOVA)
uygulanmis ve degiskenlerin etki bayuklUkleri hesaplanmistir. Calisma sonucunda
AOK’un test uzunlugu ve test glvenirligi bakimindan BSD’ye, MSD’ye ve MOK’a
kiyasla daha ustlin oldugu; BSD'nin ise MSD’ye kiyasla daha iyi performans
gOsterdigi gorulmustur. Degisken uzunluklu testlerde 6zellikle beklenenin aksine
AOK’'un MOK’taki hatayl azaltmadigi bulgusu dikkat ¢ekmistir. AOK ve MOK’un
Bayesci yontemlere kiyasla yanlilik degerleri daha az olsa da SH’leri daha ylksek
bulunmustur. Bu iki ydontemden AOK'un SH’leri MOK'unkilerden daha dusuktur.
Ayrica bu iki ydontem Bayesci yontemlere gére yetenegin uc¢ degerlerinde RMSE
bakimindan daha dusuk degerler vermis olsa da test etkililigi bakimindan Bayesci
yontemlerin iki kati kadar maddede testi sonlandirabilmistir. ANOVA sonuglarinda
ise degisken uzunluklu testlerde yanhlik degiskenindeki toplam varyansin
%74’Gnun yetenek kestirim ydntemlerinden geldigi; sabit uzunluklu testlerde de
toplam varyansin buyuk bir kisminin yetenek kestirim yontemlerinden geldigi;
RMSE’lerdeki toplam varyansin kuglk bir béluminin ise havuz 6zelliklerinden

geldigi ancak bu degiskenligin manidar olmadigi bulunmustur.

Penfield ve Bergeron (2005) calismalarinda ¢oklu puanlanan maddelerden olusan

madde havuzunda ve sabit uzunluklu testlerde yetenek kestirim yontemlerini
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incelemiglerdir. Bu amagla oncelikle AOK, genellestiriimis kismi kredi modeline
(GKKM; Generalized Partial Credit Model: GPCM) uyarlanmig; ardindan AOK ile
MOK ve BSD yontemleri karsilastirimistir. Calismada (-4,4) yetenek dizeyleri
arasindaki 15 noktada 1000’er bireye ait yetenek parametresi turetilmis ve madde
sayisi 6, 12, 24 olan 3 farkli 5 kategorili madde havuzu olusturulmustur.
Arastirmada yer parametreleri b1 = -1,5, b2 = -0,5, b3 = 0,5 ve b4 = 1,5 seklinde;
madde ayirt edicilikleri ise a = 0,4 (dusuk), 1,0 (orta), 1,6 (yUksek) seklinde 3 farkli
kosulla yer almig; test uzunluklari ve ayirt edicilikler caprazlanarak toplam 9 kosul
elde edilmistir. Karsilastirmada yanlilik, ortalama hata ve RMSE’ler dikkate
alinmigtir. Simulasyon sonuglarina gére AOK yodnteminin yanlilik ve ortalama hata
bakimindan MOK ve BSD ydntemlerinden daha iyi performans gosterdigi
bulunmustur. RMSE’ler bakimindan ise en disik hatanin BSD’ye ait oldugu; bunu
takiben AOK yonteminin geldigi ve en ylksek hatanin MOK tarafindan verildigi
gOrulmustur. Hatalar bakimindan yodntemler arasindaki en guglu farklilik test
uzunlugunun 6 olmasi ve ayirt eidicligin dusuk olmasi kosullarinda ortaya

cikmistir.

Diao ve Reckase (2009) calismalarinda ¢ok boyutlu BBT (CB-BBT)
uygulamalarinda sabit uzunluklu testlerde madde secimi ve yetenek kestirimi
yontemlerinin karsilagtirlmasini  amaclamistir. Bu amagla yetenek kestirim
yontemlerinden MOK, ara yetenek kestirimlerinde MSD ve son yetenek
kestiriminde BSD olmak Uzere Bayesci kestirim yontemleri; madde segim
yontemlerinden ise MFB ve KLB segilmistir. Karsilastirmalar test uzunlugu,
onsellerin  kullanimi, ortalama yanlihik ve RMSFE’ler Uzerinden yapilmistir.
Arastirmada gercek veri seti kullaniimistir. Calisma sonucunda madde secme
yontemlerinin MOK altinda benzer hatalar verdigi; 6zellikle 20 maddeli kisa test
kosullarinda Bayesci yontemlerin MOK’a kiyasla daha iyi performans gosterdigi;
onsellerin U¢ kosulunda da tum test uzunluklarinda Bayesci kestirim yontemlerin

iyi calistigi; yetenek kestiriminin sabit ve uygun oldugu gorulmustur.

Kalender (2011) arastirmasinda, farkh yetenek kestirim ve sonlandirma kurallarini
dikkate alarak uyguladi§i simiilasyon calismasi sonuglarini, OSS - Fen Bilgisi alt
testinin kagit-kalem formati sonuglari ile karsilastirmigtir. Calisma iki asamadan
olusmaktadir: ilk asamada, OSS’nin BBT ve kagit kalem formatlarindan elde
edilen yetenek kestirimlerini kargilastirmak amaci ile post-hoc simulasyonu
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uygulanmigtir. Bu noktada yetenek kestirim yontemlerinden MOK ve BSD;
sonlandirma kurallarindan ise sabit test uzunlugu ve degisken test uzunlugunu
(sabit hata) ele almistir. Calismanin ikinci asamasinda BBT performansini
simulasyon disinda bir ortamda gozlemlemek amaci ile test bir grup 6grenciye
uygulanmigtir. Post-hoc similasyon bulgulari BBT uygulamasinin OSS igin BSD
yontemi ile 0,30 ya da daha yuksek standart hata esik degeri ile
uygulanabilecegini gdstermistir. iki formattan elde edilen yetenek kestirimleri
arasindaki korelasyon 0,95 olarak bulunmustur. BBT ile kullanilan soru sayisi
ortalamasi ise 18,4’tir. Gercek bireylere uygulanan BBT ile kagit kalem
formatindaki OSS yetenek kestirimleri arasindaki korelasyon 0,74 olarak
hesaplanmistir. Gergek bireylere uygulanan BBT ile bireylere sorulan soru
sayisinda yaklasik %50 oraninda dugsls saglanmistir. Sonuglar BBT formatinin
OSS Fen Bilgisi alt testi icin kagit kalem testi ile karsilastirildiginda, daha yiiksek
guvenilirlige sahip yetenek kestirimlerini daha az sayida soru ile saglandigini

gOstermisgtir.

Tao, Shi ve Chang (2012) calismalarinda ikili ve ¢oklu puanlanan maddelerden
olusan karma testler igin yeni bir yetenek kestirim yontemi olarak madde agirlikh
olabilirlik kestirim (MAOK) yontemini sunmuslardir. Ayrica arastirmada MAOK’un
yanhlik bakimindan, MOK ve AOK yontemleriyle Kkarsilastinimasi da
amaclanmistir. Calismada hem gergek veri seti hem de simdulatif veri kullaniimistir.
Analiz sonuglarina gére MAOK’un diger iki yonteme kiyasla daha yansiz ve daha
tutarli bir kestirici oldugu sonucuna ulagiimistir. MAOK’un Ozellikle yetenegin ug
degerlerinde MOK’a kiyasla oldukca iyi performans gosterdigi gortlmustur.
Yanhlik, RMSE ve mutlak hata degerleri bakimindan ise en distk degerlere
MAOK ydnteminin sahip oldugu; bunu takiben MOK’un geldigi ve en yuksek
yanlihk, RMSE ve mutlak hata degerlerinin ise AOK yontemi ile elde edildidi

gOrulmustar.

Bulut ve Kan (2012) calismalarinda BBT’nin ALES’e uygunlugunu incelemislerdir.
Bu amagla 2008 yilinda uygulanmig sinavdan 10.000 kisi rasgele secilmis ve bu
10.000 kisinin yanitlarindan 3 PLM’e gére madde ve yetenek parametreleri
kestirilmistir. Mevcut sorulardan bir havuz olusturularak BBT uygulamasi simulatif
olarak yapilmigtir. Yapilan post-hoc simulasyon sonrasinda BBT uygulamasinin
BSD yontemi ile 0,25, 0,30 ve 0,40 hata esik degerleriyle yapilabilecegi
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saptanmigtir. Arastirmada BBT uygulamalari ile soru sayilarinda %70’e varan
azalma saglandigi; geleneksel kagit kalem testi ile BBT uygulamalar arasinda
0,93'Un Uzerinde korelasyonlar elde edildigi; buna dayanarak uygun kosullar

saglandiginda ALES’in BBT ortaminda uygulanabilecegi ortaya koyulmustur.

Gokge (2012) calismasinda Monte Carlo similasyonunda AOK ve BSD'yi; post-
hoc simulasyonunda da AOK ve MOK'u farkli baglama ve sonlandirma kurallariyla
bir arada ele almistir. Arastirmada ayrica icerik dengeleme (content balancing) ve
madde kullanim sikligi (item exposure) da incelenmistir. Calismada baslama
kurallari madde gugcluk duzeylerinden kolay (-1,5 < b < -0,5), orta (-0,5 < b < 0,5)
ve zor (0,5 < b < 1,5) olacak sekilde ayarlanmig; sonlandirma kurallari ise sabit
madde ve sabit guvenirlik dizeyi seklinde belirlenmistir. Arastirma sonuglarina
gbre sonlandirma kurali sabit madde sayisi ve baglama kural orta gugclikteki
madde oldugunda AOK, BSD’ye kiyasla daha yansiz kestirim yapmis ve gercgek ile
kestirilen yetenekler arasinda daha ylksek korelasyon vermistir. Ayrica
sonlandirma kurali sabit guvenirlik oldugunda da AOK BSD’den daha az sayida
maddeyle belirlenen guvenirlikte kestirim yapabilmis ve yine gercgek ile kestirilen
yetenekler arasinda daha ylksek korelasyon vermigtir. Bununla birlikte AOK ile
MOK’un karsilastirildigi post-hoc simulasyon calismasinda da benzer sekilde
AOK’un MOK’a kiyasla daha az sayida maddeyle daha yansiz kestirim yaptigi ve
gercek ile kestirilen yetenekler arasinda daha yuksek korelasyon verdigi

gOrulmustar.

Sulak (2013) cgalismasinda farkli madde se¢me yontemleri, yetenek kestirim
yontemleri ve test sonlandirma kurallarini karsilastinlmigtir. Bu amacla 250
maddelik bir madde havuzu ve 2000 bireye ait yetenek dizeyleri [N(0,1)] simdle
edilmistir. Arastirmanin kosullari, madde se¢cme yontemlerinden MFB, KLB, a-
tabakalama, olabilirlik agirlikli bilgi élgiti (OABO), Ardisik maksimum bilgi orani
(AMBO); yetenek kestirim yontemlerinden MOK ve BSD yodntemleri; testi
sonlandirma kurallarindan ise sabit 40 madde ile 0,2 ve 0,4’ten kuguk standart
hata ele alinarak olusturulmustur. Buna gore 5 madde segme yontemi, 2 yetenek
kestirim yontemi ve 3 sonlandirma kuraliyla toplam 30 kosul olusturulmustur. Elde
edilen bulgularin analizinde; sabit test uzunluguna dayal sonlandirma kuralinda
tahminin standart hatasi (SH); sabit standart hataya dayali sonlandirma kuralinda
ise ortalama madde sayisi kullanilmigtir. Ayrica calismada madde segme
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yontemlerinin madde kullanim sikliklari da incelenmistir. Sabit test uzunlugu
sonlandirma kuralina goére yapilan karsilagstirmalarda, MOK yetenek kestirimi
kullanildiginda elde edilen SH degerleri, BSD yetenek kestirimi kullanildiginda
elde edilen SH degerlerinden daha yuksek bulunmustur. Madde havuzu
kullaniminda ise en iyi sonug a-tabakalama madde se¢me yonteminden elde
edilmigtir. Sonlandirma kuralinin SH<0.2 oldugu kosullarda, MOK yetenek kestirimi
kullanildiginda en disuk ve en yuksek madde sayisi ortalamasi sirasiyla AMBO
ve MFB madde secme yonteminden; BSD yetenek kestirimi kullanildiginda ise,
KLB ve OABO madde segme ydnteminden elde edilmistir. Sonlandirma kuralinin
SH<0.4 oldugu kosullarda ise, MOK yetenek kestirimi kullanildiginda en dusuk ve
en yuksek madde sayisi ortalamasi sirasiyla MFB ve KLB’den; BSD yetenek
kestirimi kullanildiginda ise MFB ve a-tabakalama yonteminden elde edilmigtir.
Sonlandirma kuralinin SH<0.2 ve SH<0.4 oldugu kosullarda, bitiin madde se¢me
yontemlerinde, MOK yetenek kestirimi kullanildiginda elde edilen ortalama madde
sayisi, BSD yetenek kestirimi kullanildiinda elde edilen ortalama madde
sayisindan daha yuksek bulunmustur. Arastirma sonucunda BSD yetenek
kestiriminin test uzunlugunu kisalttigi; butin madde secme yontemlerinin madde
havuzu kullanimina iligkin iyi bir denge gostermedidi ve yuksek a-parametresine

sahip maddeleri daha ¢ok kullandiklari sonucuna variimistir.

Eroglu (2013) galismasinda BBT uygulamasindaki farkli sonlandirma kurallarini
Olcme kesinligi ve test uzunlugu bakimindan karsilastirmistir. Calismada 250 ve
500 maddeden olusan madde havuzlarinda sonlandirma kurallarindan sabit test
uzunlugu, SH, SH ve en az madde sayisi, yetenekteki degisim, yetenekteki
degisim ve en az madde sayisi; baslama kurallarindan 0 ve -1,1 yetenek diuzeyi
arahgi; yetenek kestirim yontemlerinden MOK ve BSD incelenmigtir. Birey
parametreleri -3,3 araligindan 1000 birey Uzerinden tiuretilmis; simulasyonda 25
tekrar yeterli gorulmustir. Bagimh degisken olarak RMSE, yanlilik, uyum ve test
uzunluklari kargilastirilmisgtir. Sonu¢ olarak 20 madde sabit uzunluk ve 0,22 SH
kosullarinda RMSE ve yanlihdin disik elde edildigi; uyumun fazla degismedigi;
madde havuzunun artmasiyla ve BSD kullaniimasiyla RMSE ve yanlilik
degerlerinin  dustugu; teste baslama kurallarinin ise farklilk ¢ikarmadigi

gOrulmustar.
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Kezer'in (2013) arastirmasinin amaci, gergek BBT uygulamasi ile kagit-kalem
testinin yetenek kestirimi ve kullanilan madde sayisi bakimindan; simuilasyon
calismasi ile de farkli baglama-sonlandirma kurallarinin ve yetenek kestirim
yontemlerinin karsilagtirimasidir. Bu amagla Ankara Universitesi Yabanci Diller
Yiiksek Okulu Ingilizce Hazirlik Programr’ndaki 6grencilere 100 maddelik Ingilizce
Kelime Testi hem BBT hem de kagit-kalem testi olarak uygulanmistir. Gergek BBT
uygulamasi igin arastirmaci tarafindan ¢evrimigi ortam olusturulmustur. Gergek
BBT uygulamasi ile kagit-kalem testi kargilagtirmasinda 67 ogrenciye ait veriden;
simulatif veride ise gercek BBT uygulamasini alan 994 bireyin verisinden
yararlanilmigtir. Gergcek BBT uygulamasinda madde kullanim sikhdr kontrol
edilmistir. Simulasyon calismasinda ise BBT uygulamalarinda kullanilan farkl
baglangic kurallari, yetenek kestirim yontemleri ve sonlandirma kurallar
cercevesinde arastirma icin 18 farkli kosul olusturulmustur. Testin baslangicinda
bireylerin baglangi¢ yetenek puanlari, bir durum igin 0 (sifir), diger bir durum igin
ise daha Onceden kestiriimis yetenekler olarak alinmistir. Yetenek kestirimi igin
MTK’da mevcut olan ¢ kestirim yontemi de MOK, MSD ve BSD g farkli durum
olarak alinmistir. BBT uygulamalarinda sikhkla kullanilan sonlandirma
kurallarindan standart hatanin 0,50’nin altinda olmasi durumu, standart hatanin
0,30°un altinda olmasi durumu ve sabit uzunluk durumu U¢ sonlandirma kurall
olarak arastirmada incelenmigtir. Arastirma sonuglarina gére BBT uygulamasiyla
kagit-kalem testine gore uygulanan maddede ve zamanda tasarruf saglanmisg; iki
uygulama arasinda yetenek parametreleri bakimindan manidar ve yuksek bir
korelasyon oldugu goértlmuis; similasyon calismasina gore de farkh kosullar
arasinda manidar ve yuksek bir iligki oldugu saptanmig; 18 kosuldan kestirilen
yetenek parametreleriyle kagit-kalem uygulamasi arasinda da manidar ve yuksek
bir iliski gorulmustur. Sonlandirma kurallarindan standart hatanin 0,50’nin altinda
olmasiyla kestirilen yetenek parametreleri diger durumlardan elde edilen
parametrelerle en dusuk iliskiyi vermigtir. Farkli yetenek kestirim yontemleri
arasinda da farkhlik olmadigi ancak MOK’'un beklenen bir sekilde daha fazla

saylda madde gerektirdigi sonucuna ulasiimistir.
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2.2. Bireysellestirilmis Bilgisayarli Siniflama Testleri (BBST) ile ilgili
Caligmalar

Kingsburry ve Weiss (1980) calismalarinda BBST uygulamasini Monte Carlo
simulasyonuyla AOOT ve Bireysellestiriimis Uzmanlik Testi (BUT) sonlandirma
kriterleri ile sabit uzunluklu geleneksel kagit-kalem testini ortalama test uzunlugu,
siniflama dogrulugu ve hata tarleri bakimindan karsilastirmislardir. Bu amagla
madde parametrelerinin birbirlerinden farkhlastigi 100’er maddelik 4 madde
havuzu olusturulmustur. Bunlar: i) a parametresi 1,0; b parametresi 0,0 ve ¢
parametresi 0,2’ye sabitlenmis sekilde tekbicimli (uniform) dagilimdan olusturulan
madde havuzu; ii) b parametresi -2,5 ile 2,5 arasinda 0,5 araliklarla degisen
madde havuzu; iii) b parametresinin degiskenliginin yaninda a parametresi 0,5 ile
2,0 arasinda 0,5 araliklarla degisen madde havuzu; iv) a ve b parametrelerinin
yaninda c parametresi 0,1, 0,2 ve 0,3 olacak sekilde degisen madde havuzudur.
Her havuz igin N(0,1) dagihmindan 500 6grenciye ait yetenek parametresi simule
edilmistir. Geleneksel testin Ug farkll sabit uzunlugu (10 madde, 25 madde ve 50
madde) madde havuzundan rasgele alinmistir. AOOT ve BUT, U¢ farkl test
uzunlugu ve dort farkli madde havuzunda simule edilmistir. Karsilastirmalar
oncelikle geleneksel test, AOOT ve BUT Uzerinden yapilmis; bunun yaninda karar
vermede ortalama test uzunlugu ve ortalama dogru siniflama oranlar da
incelenmigtir. Arastirma sonuglarina goére tekbigimli madde havuzunda en az
saylda madde ile sonlanan testin, U¢ test uzunlugu icin de AOOT oldugu; onu
takiben BUT’un geldigi ve en fazla sayida maddeyle sonlanan testin ise geleneksel
kagit-kalem testinin oldugu sdylenebilir. Diger madde havuzlarinda ise AOOT ile
BUT’un birbirine benzer sonuglar verdigi ve geleneksel testin diger sonlandirma
kriterlerine kiyasla daha fazla sayida madde gerektirdigi sonucuna ulasiimistir.
Arastirma sonuglari siniflama kriterleri bakimindan birbirine benzerlik gosterse de
en az sayida maddeyle, en gecerli siniflama kararlari ve en dengeli hata

oranlarinin AOOT siniflama kriteriyle elde edildigi goralmugtur.

Reckase (1983) calismasinda, AOOT’nin tek kesme puani olmasi durumunda iki
farkh MTK modeliyle gercgeklestirilen bireysellestiriimis testlere uygulanabilirligini
incelemigtir. Calismanin amagclari (i) Maddeler, havuzdan rasgele secgilmediginde
AOQOT’nin nasil galistiginin belirlenmesi; (ii) Farkh degerlere sahip farksizlik

bdlgesi durumlarinda siniflama dogrulugu ve ortalama test uzunlugunun
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degisiminin incelenmesi ve (iii) 3 PLM ile kalibre edilen havuzdan 1 PLM temel
alinarak gerceklestirilen BBST simulasyon sonuglarina gére tahmin parametresinin
siniflama dogrulugu ve ortalama test uzunlugu Uzerindeki etkisinin incelenmesidir.
Calismada iki farkh madde havuzu kullaniimistir: 72 maddelik kelime testi 1 PLM
ve 3 PLM ile kalibre edilmistir. Ogrenci yetenekleri ise -3,3 araliginda 0,25 aralikla
turetilmigtir. BBST, her yetenek dlzeyinde random say! jeneratoru igin farkl seed
numaras! kullanilarak 25 tekrarla simile edilmistir. Calismada tim yetenek
kestirimlerinde MOK kullaniimis; madde sec¢iminde ise iki modele uygun olarak
kestirilen yetenekte en yuksek bilgiyi veren madde segilmistir. Ayrica c
parametresinin siniflama dogrulugu Uzerindeki etkisinin belirlenebilmesi amaciyla,
madde cevaplart 3 PLM ile elde edilmis ancak bireysellestiriimis test slreci ve
olabilirlik orani 1 PLM ile temel alinarak hesaplanmigstir. Calismada olabilirlik orani
hesaplamada Ug farkh farksizlik bolgesi (FB)ele alinmistir. Bunlar £0,3; +0,8 ve
11,0’dir. Tum durumlar igin kesme noktasi 0 alinmistir. Calisma sonuglarina gére 1
PLM’'de farksizlik bdlgelerine goére siniflama dogrulugu benzerdir ancak karar
vermede gerekli ortalama madde sayisi farksizlik bdlgesi daraldikga artmaktadir.
Testin sonlanabilmesi i¢in FB: +1,0 arasinda iken ortalama 3-5 madde; FB: +0,3
arasinda iken ise ortalama 6-11 madde gerekmektedir. 1 PLM’de &grencinin
gercek yetenek dizeyi kesme noktasinda fazla yakin degilse ¢ok az sayida
maddeyle siniflama yapilabilmektedir ve farksizlik bolgesinin genisligi siniflama
dogrulugunu fazla etkilememektedir. 3 PLM’de ise 1 PLM’ye benzer sekilde
farksizlik bolgesi fark etmeksizin siniflama dogrulugu benzerdir ancak +0,8 ve £1,0
farksizlik bdlgesi durumunda daha iyi hata olasiliklar elde edilmektedir. Ayrica
yine 1 PLM’ye benzer sekilde +0,3 farksizlik bdlgesi daha fazla sayida madde
gerektirirken, 0,8 ve +1,0 benzer sayida ve digerine kiyasla daha az madde
gerektirmigtir. 1 PLM ile karsilastirildiginda ise 3 PLM'den hesaplanan ortalama
madde sayisinin daha az oldugu goértlmuastir. Analiz sonuglarina gore c
parametresinin siniflama dogrulugu ve ortalama madde sayisi Uzerinde énemli bir

etkisi olduguna isaret edilmigtir.

Spray ve Reckase (1994) calismalarinda (i) kesme noktasinda en yuksek bilgiyi
veren; (ii) gercek yetenek dizeyinde en ylksek bilgiyi veren ve (iii) kestirilen gegici
yetenek duzeyinde en yuksek bilgiyi veren madde se¢cme yontemlerini ortalama
madde sayisi bakimindan karsilastirmiglardir. Bu amagcla gergek veri setinden
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madde havuzu olusturulmusg; ogrenci yetenek duzeyleri (-3,3) ranjinda 0,25
aralkla turetimis ve her yetenek dizeyinde 1000 tekrarla simulasyon
tamamlanmistir. Calismada, sonuglari genelleyebilmek amaciyla, -0,5; 0,0; 0,1
olmak Uzere Ug farkli kesme noktasi kullaniimistir. Calismanin gergcek uygulamaya
benzemesi amaciyla BBST uygulamasinda maksimum test uzunlugu 50 maddeye
ayarlanmigtir. Farksizlik bolgesi olarak 1,0 tanimlanmistir. Arastirma sonuglarina
gore, kesme noktasinda en yuksek bilgiyi veren maddenin segilmesi durumunda
karar vermede kullanilan madde sayisi, 6grenci yetenek dizeyinde maksimum
bilgi veren madde se¢me yontemine gore daha azdir. Calisma sonucuna gore
kesme noktasinda en yuksek bilgiyi veren maddenin sec¢ilmesi durumunda, bireyin
gecici veya gercek yetenek dizeyinde en yuksek bilgi veren madde secimine

kiyasla BBST uygulamalarinin kisalacagi soylenebilir.

Spray ve Reckase (1996) calismalarinda AOOT ve BUT yontemlerini, bireyleri iki
kategoriye siniflamada, madde sayisi ve siniflama hatalari bakimindan
karsilastirmiglardir. Bu amacgla 200 maddelik madde havuzu ve -3,3 araliginda
0,25 araliklarla 1000’er bireye ait yetenek parametresi turetilmis; simulasyondaki
tum kosullarda MFB-Kesme Noktasi (MFB-KN) kullaniimis; bireylerin alabilecegi
maksimum madde sayisi 50’ye ayarlanmistir. Arastirma sonuglarina gore genel
olarak AOOT'nin BUT’a kiyasla daha az sayida madde ve benzer dizeyde
siniflama hatasi verdigi; AOOT ve BUT'un benzer sayida maddeyle siniflama
yapabildigi kosulda AOOT ile daha dusuk siniflama hatasi hesaplandidi

gOrulmustar.

Lau (1996) calismasinda tek boyutluluk varsayiminin saglanamadigi veya ihlal
edildigi durumlarda AOOT siniflama kriteriyle hesaplanan gegti-kaldi kararlarinin
uygunlugunu incelemistir. Bu amagla arastirmada Monte Carlo calismasiyla
turetilen iki boyutlu madde havuzu tek boyutlu MTK temelinde simule edilmistir.
Aragtirmanin bagimsiz degiskenlerini tek boyutlu MTK modellerinden 1 PLM ve 3
PLM, yetenek kestirimleri arasindaki korelasyonlar, test uzunlugunun en fazla 50
madde ile sabitlenmesi ve kesme puanlari; bagimli degiskenlerini ise ortalama test
uzunlugu ve ortalama siniflama dogrulugu olusturmaktadir. Calisma sonuglarina
gore tek boyutluluk varsayiminin ihlal edilmesi durumunda AOOT’nin 1 PLM ve 3
PLM ile birlikte kullanigh sonugclar verdigi ve modellerden 3 PLM’in 1 PLM’e kiyasla

test etkililigi (ortalama test uzunlugu) bakimindan daha iyi performans gosterdigi
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gOrulmustir. Bunlarin  yaninda test uzunlugunun en fazla 50 maddeye
sabitlenmesinin siniflama dogrulugu ve test uzunlugu Uzerindeki etkisinin
kullanilan MTK modeline bagl oldugu sdylenebilir. Son olarak iki boyutlu madde
havuzu Uzerinden tek boyutlu MTK modelleriyle uygulanan kesme puani
kestiriminde kesme puanlarinin yetenek o6lgegi Uzerinde kullanilan modele gore
farkhlik gosterdigi; bir bagka deyisle Olgcegin bazi kisimlarinda yuksek kestirimler
yapilirken bazi kisimlarinda duisik kestirimler yapildigi; bunlarin da siniflama
dogrulugunu dusurdugu sonucuna ulasiimigtir. Buna gore c¢alismanin en onemli
sonucu, AOOT’nin tek boyutluluk varsayiminin ihlal edildigi kosullarda bile basarili
performans gostermesi ve 3 PLM’in 1 PLM’den daha basarili siniflama dogrulugu

ve test uzunlugu vermesidir.

Spray, Abdel-Fattah, Huang ve Lau (1997) arastirmalarinda, Lau’nun (1996)
calismasina benzer olarak, AOOT nin ¢ok boyutlu madde havuzlarindaki ve gok
boyutlu ortik 6zellige sahip dlgmelerdeki performansini incelemiglerdir. Bu amagla
her biri 30 maddeden olusan 6 paralel matematik testinden olusan iki boyutlu
madde havuzu uUzerinden tek boyutlu MTK temelinde post-hoc simulasyonlar
gerceklestirmiglerdir. Arastirma kosullarinda bagimsiz degiskenler, (i) herhangi bir
sabitlemenin olmadigi durum, (ii) en fazla 60 ve 120 madde sabitlemesi ve (iii)
madde sayisi sabitlemesi ile madde gorunum sikhgi kontroll olarak ele alinmistir.
Calismanin bagimh degiskenleri ise test uzunlugu ve siniflama dogrulugudur.
Calisma sonucunda test uzunlugu arttikca siniflama dogrulugunun da beklenen
sekilde arttigi; madde gérinum sikligi kontrolinun dusuk yetenek duzeyinde daha
fazla etkiye sahip oldugu; madde havuzunun ¢ok boyutlu olmasi durumunda bile
AOOT siniflama kriterinin siniflama dogrulugu bakimindan iyi performans
gostermis oldugu goériimustir. Buna goére ¢alismanin sonuglari Lau’nun (1996)
calismasinin sonucuyla oOrtusmektedir. Kisaca tekrarlamak gerekirse, AOOT
siniflama kriterinin tek boyutluluk varsayiminin ihlal edildigi durumlarda da basarih

performans gdsterdigi sdylenebilir.

Lau ve Wang (1998) calismalarinda AOOT’nin ¢ok kategorili maddelere
uygulanmasini; iki kategorili ve ¢ok kategorili maddeler ile karma testlerde
AOOT’nin uygunluk ve etkililik bakimindan performansinin belirlenmesini
amaclamiglardir. Bu amagla 247 iki kategorili ve 266 ¢ok kategorili maddelerden

olusan gercek madde havuzlari  Uzerinden  post-hoc  simulasyon
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gerceklestirmiglerdir. Arastirmada ayrica Ug farkli madde segme yontemi (tesadufi
madde secimi, kesme noktasinda madde bilgisi ve tesadufi madde secgiminin
kombinasyonu ile kesme noktasinda madde bilgisi) ele alinmistir. Simllasyonda
bireylerin en az 10, en ¢ok 50 maddeyi cevaplamasi saglanmistir. Arastirma
sonucunda hem iki kategorili hem c¢ok kategorili hem de karma maddelerden
olusan madde havuzlarinda en az sayida madde ve en dusik siniflama hatasinin
kesme noktasinda bilgi veren madde segimiyle elde edildigi gorulmustir. Buna
gb6re tim madde havuzlarinin birbiriyle tutarh sonuglar verdigine ve AOOT’nin ¢ok

kategorili maddelerle ve karma testlerle de uyum gdsterdigine isaret edilmigtir.

Eggen (1999) calismasinda MFB ve KLB’nin etkililigini iki ve u¢ kategorili
siniflamalar Uzerinden ortalama madde sayisi ve siniflama dogrulugu bakimindan
karsilastirmisgtir. Bu amagcla gercek veri setinden 250 maddelik madde havuzu
olusturuimus ve yine gercek veriden [N(0,29, 0,52)] bir adet tesadufi yetenek
duzeyi turetilmigtir. Bu yetenek dizeyinde simulasyonlar 5000 kere tekrarlanmigtir.
Tum kosullarda MFB-Kestirilen Yetenek (MFB-KY), MFB-Kesme Noktasi (KN),
KLB madde secme yodntemleri incelenmistir. Calismada ikili ve Uclu siniflamada
tum yontemlerin madde sayisi bakimindan benzer; siniflama dogrulu bakimindan
yuksek (ikili ve Uc¢lu siniflama igin sirasiyla %95 ve %89 civarinda) degerler verdigi
gorulmustir. Calismada MFB-KN’nin MFB-KY’ye kiyasla daha iyi performans
goOsterdigi dikkat ceken bir bulgu olmustur. Calisma sonucuna gére KLB'nin

MFB’ye benzer ve bazen MFB’den daha iyi performans gdsterdigi gorulmustar.

Lau ve Wang (1999) calismalarinda ¢ok kategorili maddeler Gzerinden AOOT’nin
performansini KLB ve MFB olmak Uizere iki madde secme yontemine, madde
goérunum sikhk kontrol yontemlerine, kesme noktalarina, madde havuzlarina ve
farksizlik bolgesi degerlerine gore incelemislerdir. Bu amagla iki farkh gergek veri
seti Uzerinden post-hoc simulasyon ile kosullar tekrarlanmis ve sonuglar
hesaplanmigtir. Calismada bireylerin en az 3 en fazla 30 madde almasi
saglanmis; degerlendirme kriterleri ise ortalama test uzunlugu, siniflama hatasi ve
madde gorunum sikhgr olarak belirlenmistir. Arastirma sonucunda hatalar ve
madde sayisi bakimindan MFB ve KLB arasinda farkhlik olmadigi; madde
kullanim siklik kontrol yonteminin olmadigi kosulda daha az sayida maddeyle
daha yuksek dogrulukla siniflama yapilabildigi; kesme noktalarina gore farkliliklar
oldugu; daha fazla sayida madde iceren havuz Uzerinden yapilan ¢alismada daha
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az sayida maddeyle daha yuksek dogrulukla siniflama yapilabildigi; farksizlik

bdlgesi buyudukge hatanin arttigr ancak madde sayisinin azaldigi géralmuastur.

Eggen ve Straetmans (2000) calismalarinda GA ve AOOT siniflama kriterleriyle
ogrencileri gergek veri seti Uzerinden Ug¢ kategoriye siniflamayr amaclamislardir.
Bu amagla tesadufi madde se¢cme yontemi; MFB-KY; MFB-KN; MFB-KY ve igerik
dengeleme; MFB-KN ve icerik dengeleme; MFB-KY ve madde kullanim siklik
kontrolu; MFB-KN ve madde kullanim siklik kontrolu; MFB-KY, icerik dengeleme
ve madde kullanim siklik kontroli; MFB-KN, icerik dengeleme ve madde kullanim
siklik kontrolinun bir arada ele alindigi kosullar incelenmistir. Kalibrasyonda 1198
ogrenciye uygulanan 250 madde i¢in 2 PLM kullaniimistir. Madde havuzundaki
maddeler, uzman goérusleri dogrultusunda dizey 1 (kolay), dliizey 2 (orta), dizey 3
(zor) seklinde kodlanmis ve iki kesme noktasi belirlenmeye calisiimistir. Disuk
kesme puani duzey 1’de kestirilen en yuksek yetenek degerinin %70’i olan -0,13
ve yuksek kesme puani da dizey 2’de kestirilen en yuksek yetenek degerinin
%70Q’i olan 0,33 olarak hesaplanmistir. Ardindan veri setine post-hoc simulasyon
uygulanmigtir. Simialasyon calismasinda teste baslama kurali olarak kolay madde
verilmesi secilmis; yetenek kestiriminde AOK kullaniimig ve maksimum madde
sayisi olarak 25 madde belirlenmigtir. Simulasyon kosullari ortalama madde sayisi
ve dogru siniflama oraniyla degerlendirilmis; ayrica madde kullanim siklik oranlari
da dikkate alinmigtir. Arastirma sonuglarina goére ug¢ kategorili siniflamada madde
se¢cme yontemleri benzer sonuglar vermis olsa da MFB-KY’nin MFB-KN’den daha
az sayida maddeyle testi sonlandirdigi gorulmuas; MFB-KN’nin daha az siniflama
hatasi icerdigi ve icerik dengelemenin madde kullanim siklik kontroline kiyasla
siniflama hatasi bakimindan daha iyi performans g0sterdigi gorilimustar.
Karsilastirma yapabilmek adinda kagit-kalem testi sabit uzunluklu 25 madde ile de
simuUle edilmis ve bu durumda %87 dogru siniflama yapildigi géraimastir. GA'da
bazi kosullarda %87’'nin gecilemedigi gorulirken AOOT'de tum kosullarda
%87’den yuksek dogru siniflama yapilmigtir. Kagit-kalem testinden %22 ile %44
oranlari arasinda daha az sayida maddeyle test sonlanmistir. Madde sayisi ve
dogru siniflama oranina gére AOOT, GA’dan daha iyi performans gdstermistir.
Ancak calismada iki yontemin tamamen benzer alt yapisi olmamasindan dolayi

sonuglarin genellenebilirliginin diguk olabilecegi ifade edilmistir.
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Lin ve Spray (2000) calismalarinda AOOT altinda MFB, KLB ve Agirlikli Log-Odds
Orani (ALOO; Weighted Log-Odds Ratio: WLOR) madde se¢me yontemlerini
ortalama test uzunlugu ve siniflama dogrulugu bakimindan karsilastirmislardir.
Calismada ayrica 11 farksizlik bolgesi, tam (360 maddelik) ve yarim (180
maddelik) olmak Uzere iki gercek madde havuzu ve U¢ madde kullanim sikligi
kontrol yontemi de ele alinmistir. Normal dagilimdan turetilen 10.000 yetenek
duzeyi Uzerinden gergeklestirilen simulasyon c¢aligmasi sonuglarina gére madde
se¢cme yontemlerinin, farksizlik bdlgesi, madde havuzu ve kullanim sikligi yontemi

fark etmeksizin benzer sonuglar verdigi gérulmustar.

Jiao ve Lau (2003) calismalarinda AOOT altinda model uyumsuzluklarini
incelemiglerdir. Bu amagla 1 PLM, 2 PLM ve 3 PLM ele alinmistir. Modellerden biri
gercek model varsayilirken diger modellerin  kullaniimasi  durumundaki
uyumsuzluklar siniflama hatalari bakimindan incelenmistir. Arastirma sonuglarina
gore 1 PLM ve 2 PLM gergek model iken diger modellerin kullaniimasi siniflama
hatalarini etkilememigtir. 3 PLM’nin gercek model olmasi durumunda ise 1
PLM’'nin yanhs ve pozitif siniflama hatalarini; 2 PLM’nin ise yanlis ve negatif
siniflama hatalarini artirdigi gorulmustur. Bu bulguya dayanarak MTK model

seciminin BBST uygulamalari igin dnemli oldugu sonucuna ulasiimigtir.

Thompson (2007a) c¢alismasinda, ¢ok kategorili maddelerde c¢oklu kesme
puanlarinin kullanildigi BBST kosullarini simile ederek sonuclari ortalama test
uzunlugu ve dogru siniflama orani bakimindan karsilastirmistir. Bu amagla bes
badimsiz degisken ele alinmig ve toplam 32 kosul incelenmistir. Bunlar (i) AOOT
ve BUT olmak Uzere iki farkh siniflama kriteri; (i) MFB-KY ve MFB-KN olmak
uzere iki farkli madde segme ydntemi; (iii) 3 PLM ve GKKM olmak Uzere iki
psikometrik model; (iv) uniform ve normal dagilimdan tiretilen iki madde havuzu;
(v) bir ve iki olmak tzere iki farkl kesme puanidir. Bu amagla kesme puanlari keyfi
olarak ikili sinifamada 0,675 ve Uc¢lu siniflamada ise -0,675 ve 0,675 olarak
belirlenmistir. Madde havuzlari uniform ve normal dagihimdan Uretilmis; kesme
puani sayisina gore toplam 6 madde havuzu olusturulmustur. Farksizlik bolgesinin
dogru siniflama ve ortalama test uzunlugunda etkisi oldugundan calismada 16
farksizlik bolgesi degeri i¢in simulasyon tekrarlanmig; BUT ile hata orani en yakin
olan farksizlik bolgesi temel alinarak kriterler ortalama test uzunlugu bakimindan

kargilastiniimistir. Simalasyonda her 32 kosul igin 25 tekrar yapilmis ve sonuglar
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ANOVA ile 6zetlenmistir. Ogrenci yetenekleri 13 diizeye ayrilmis ve yetenek
parametreleri her yetenek duzeyinde 1000 6grenci bulunacak sekilde turetilmistir.
Her dizey icin ortalama test uzunlugu ve siniflama dogrulugu ayri hesaplanmistir.
Calisma sonunda en az sayida madde GKKM’'de tek bir kesme puani olmasi
durumunda AOOT ve BUT kriterlerinin her ikisi icin de MFB-KN yonteminden elde
edilmistir. En uzun test ise 3 PLM'de iki kesme puani kullanilan BUT sonlandirma
kriteri ve MFB-KN madde se¢me yontemi ile elde edilmistir. ANOVA sonuglarina
gore ortalama test uzunlugu ve dogru siniflama oranina ait hata varyansi oldukca
dusuktir. Buna goére ornekleme hatasinin dusik ve simulasyonlarin tekrarlar
arasinda duragan oldugu sodylenebilir. Ortalama test uzunlugu igin varyansin
%54’0 kesme puani sayisindan geldigi; dogru siniflama orani igin ise varyansin

%79,3'U MTK modelinden kaynaklandigi gértalmastir.

Thompson ve Ro (2007) calismalarinda AOOT, GA ve Bilesik Olabilirlik Orani
(BOO; Combined Likelihood Ratio: CLR) olmak tzere ug farkli siniflama kriterinin
farkh dizeydeki guvenirliklerini ve farksizlik bdlgesi degerlerini, ortalama test
uzunlugu ve siniflama dogrulugu bakimindan incelemiglerdir. Bu amacla 750
maddelik madde havuzunun parametreleri ve 10.000 bireye ait yetenek duzeyi
normal dagilimdan taretilmig; kesme noktasi 0,5 ve maksimum madde sayisi 200
olarak belirlenmigtir. Simulasyon AOOT igin bes farksizlik bolgesi degeri, BOO ve
GA siniflama kriterleri igin ise iki farkl guvenirlik dizeyi ele alinmistir. Ayrica BOO
icin MFB-KY ve MFB-KN madde se¢me yontemleri gaprazlanmistir. Arastirma
sonunda AOQT igin en az sayida madde (20 civar) 0,5 farksizlik duzeyi ile ve en
fazla sayida madde (80 civari) 0,2 farksizlik dizeyiyle elde edilmigtir. En az sayida
maddeyle testin sonlanmasi BOO i¢in MFB-KN ile; GA igin ise %95 guven
arahdinda hesaplanmistir. Tim kosullar igin hesaplanan siniflama dogrulugunun

%90’nIn Ustinde oldugu sonucuna ulagiimigtir.

Thompson (2009) calismasinda AOOT ve GA siniflama kriterlerini madde se¢gme
yontemlerine ve madde havuzlarina gore test uzunlugu ve siniflama dogrulugu
bakimindan kargilastirmigtir. Bu amagla galismada MFB-KY ve MFB-KN madde
segcme yontemleri; sivri ve basik dagilima sahip 350 ve 700 maddelik madde
havuzlari ¢aprazlanmigtir. Yetenek duzeylerinin 10.000 birey Gzerinden ve normal
dagihimdan tdretilmis oldugu bu c¢alisma sonuglarina goére tum madde
havuzlarinda AOOT siniflama kriteri ve MFB-KN madde se¢me yonteminin en az
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sayida maddeyle ve en yuksek siniflama dogruluguyla testi sonlandirdidi, bir
bagka deyigle en iyi performansi gosterdigi bulunmustur. Bunun yaninda 750
maddelik sivri dagihimli havuzdan daha az sayida maddeyle daha ylksek
glvenirlikte testin sonlandigi; siniflama kriterlerinin benzer performans gdsterdigi;
kesme noktasinda bilgi veren madde segiminin ise az sayida maddeyle daha

yuksek bir siniflama dogrulugu sagladigi gorulmustar.

Wouda ve Eggen (2009) calismalarinda Stokastik Azaltmali Ardisik Olasilik Oran
Testini (SA-AOQOT; Sequential Probability Ratio Test with Stochastic Curtailment:
SC-SPRT) ug¢ kategorili siniflama durumuna uygun sekilde modifiye etmis; SA-
AOOQOT ile Ucu Kesik Ardisik Olabilirlik Oran Testi (UK-AOOT; The Truncated
Sequential Probability Ratio Test: T-SPRT) siniflama kriterlerini karsilastirmistir.
Ayrica Finkelaman’in (2003) calismasini yetenek kestirim yontemini AOK seklinde
degistirerek tekrarlamis ve sonuglari karsilasmistir. Sonugta Finkelman’in
calismasina kiyasla, SA-AOOT ile UK-AOOT arasinda siniflama dogrulugu
bakimindan degisim olmadidi ancak ortalama madde sayisinda farkhliklar ¢iktigi
gorulmustir. Gergek veri seti Uzerinden yapilan post-hoc similasyon calisma
sonuglarina gore ise iki yontem arasinda siniflama dogrulugu ve madde sayisi

bakimindan manidar farklilik olmadigi goérulmasgtar.

Thompson (2011) ¢alismasinda AOOT, GOO ve GA siniflama kriterlerini ortalama
test uzunlugu ve siniflama dogrulugu bakimindan karsilasmistir. Bu amacla
normal dagilimdan 10.000 bireye ait yetenek parametreleri turetilmis ve 50, 100 ve
200 maddelik madde havuzlari olusturulmustur. AOOT ve GOO igin farksizlik
bolgesi degerleri 0,3 ve 0,2 seklinde ayarlanmistir. Arastirma sonuglarina goére
GOO icin 0,3 farksizlik bolgesi degeri ile madde sayisi ve siniflama dogrulugu

bakimindan en uygun testin olusturuldugu goralmustur.

Nydick, Nozawa ve Zhu (2012) calismalarinda u¢ ve bes kategorili siniflamalarda
AOOT, GOO, SA-AOOT ve GA'nin ortalama test uzunlugu ve dogru siniflama
oranlari bakimindan incelenmesini amaglamistir. Bu amagla 600 maddelik buyuk
Olcekli bir sinava ait gergek veri seti 3 PLM ile kalibre edilmigtir. 3 kategorili
siniflama igin -0,47 ve 1,18 noktalari; 5 kategorili siniflama igin ise -1,39; -0,47;
0,28 ve 1,18 kesme puanlari keyfi olarak belirlenmistir. Ayrica 8 alt boyutun her
birinden test baslangicinda birer madde alinmasina karar verilmistir. Simulasyon,

herhangi bir o6grenci i¢cin minimum 8 ve maksimum 21 maddeyle manipule
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edilmistir. Ilk 4 madde -0,5 ve 0,5 aralijindan rasgele segilmis ve MOK ile kestirim
yapilmigtir. Yetenek kestiriminde, ilk maddeler haricinde, AOK kullanilmigtir. Analiz
sonuglarina gére SA-AOOT ve GOO siniflama kriterleri test uzunlugu ve dogru
siniflama orani bakimindan diger yontemlere kiyasla iyi performans gdstermis;
GOO, SA-AOOT ile benzer sonuglar vermig; SA-AOOT’nin yogun hesaplama

gerektirmesi nedeniyle GOO’nun daha tercih edilebilir oldugu belirtilmistir.

Huebner (2012) calismasinda AOOT siniflama kriteri altinda madde kullanim
sikligi  kontrol yontemlerini ortalama test uzunlugu, siniflama dogrulugu,
maksimum madde kullanim sikhdi orani, havuzdaki fazla kullanilan maddelerin
orani ve fazla kullanilan maddelerin ortalama kullanim sikligi bakimindan
karsilastirmistir. Bu amagla Thompson'in (2009) calismasindaki madde havuzuna
benzer sekilde iki farkli glgclikte havuz simile etmis; yetenek dizeyini normal
dagihimdan 1000 birey olacak sekilde dizenlemigtir. Calisma sonucunda madde
kullanim sikligi yontemlerinin ortalama test uzunlugu ve siniflama dogrulugu
bakimindan birbirine benzer sonuglar verdigi; testin gucglugu arttikga testin
sonlanmasi icin gereken madde sayisinin arttigi ve siniflama dogrulugunun
yukseldigi gorulmastir. Ayrica madde kullanim sikhigr bakimindan ydntemler

arasinda diger bagimli degiskenler bakimindan farkhliklar oldugu gorulmustar.
2.3. ilgili Aragtirmalar Ozet

Yetenek kestirim yontemleriyle ilgili c¢alismalar Ozetlenecek olursa, BBT
uygulamalarinda yetenek kestirim yontemlerinin yanlihk, RMSE, SH ve madde
sayisi degiskenlerinin tzerinde 6nemli etkisi oldugu gorulmektedir (Warm, 1989;
Wang, 1997; Wang ve Vispoel, 1998; Wang, Hanson ve Lau, 1999; Yi, Wang ve
Ban, 2000; Wang ve Wang, 2001; Tao, Shi ve Chang, 2012; Gokge, 2012; Eroglu,
2013; Kezer, 2013). Calismalara goére yanllik bakimindan AOK ydnteminin
(Warm, 1989; Cheng ve Liou, 2000; Gokge, 2012); RMSE ve SH’ler bakimindan
BSD ydénteminin (Wang, 1997; Wang ve Vispoel, 1998; Wang ve Wang, 2001);
madde sayisi bakimindan ise BSD ve MSD gibi Bayesci yontemlerin (Yi, Wang ve
Ban, 2000; Wang ve Wang, 2001; Kezer, 2013; Sulak, 2013) daha iyi performans
gosterdigi gortulmektedir Bununla birlikte kimi ¢alismalarda AOK yénteminin diger
yetenek kestirim yontemlerine kiyasla iyi performans gostermis oldugu gorulurken
(Wang ve Wang, 2001; Gokge, 2012; Cheng ve Liou, 2000); 6zellikle degisken

uzunluklu testleri iceren kimi galismalarda AOK ydntemini kullanmanin sakincali
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olabilecegi goze carpmaktadir (Wang, Hanson ve Lau, 1999; Yi, Wang ve Ban,
2000).

Bu calismada yetenek kestirim yontemlerinden BSD ve AOK ele alinmis ve
kargilastiriimistir. Calismada AOK’un incelenmesinin nedeni, ilgili calismalara gore
sabit uzunluklu testlerde AOK’un diger yontemlere kiyasla daha yansiz bir kestirici
olmasi ancak BBST’nin de dahil oldugu degisken uzunluklu testlerde daha kotu bir
performans sergilemesidir. Buna dayanarak AOK yonteminin BBST
uygulamalarinda nasil bir kestirici oldugunun incelenmesi 6nemlidir. BSD yetenek
kesirim yonteminin sec¢ilme nedeni ise hem RMSE ve SH’ler hem de test etkililigi

bakimlarindan diger yontemlere kiyasla daha iyi performans gdstermesidir.

Madde secme yontemleriyle ilgili calismalar incelendiginde, madde se¢me
yontemlerinin Ozellikle test etkililigi bakimindan o6nemli oldugu gorulmektedir
(Cheng ve Liou, 2000; Diao ve Reckase, 2009; Sulak, 2013). Yukaridaki
arastirmalarda, BBT uygulamalarinda MFB ve KLB madde segme yodntemlerinin,
Bayesci yetenek kestirim yontemleri olan BSD veya MSD ile bir arada ele alinmasi
durumunda en az sayida maddeyle testi sonlandirdi§i goértlmektedir (Diao ve
Reckase, 2009; Sulak, 2013). Ayrica AOK yetenek kestirim yontemiyle birlikte
KLB’nin madde sayisi bakimindan oldukga iyi performans gosterdigi; yetenek
kestirim yontemi fark etmeksizin kestirilen yetenekte ylksek bilgi veren maddelerin
daha dusuk RMSE degeri verdigi; AOK ile birlikte KLB veya MFB kullaniminin 10

maddeden sonra benzer ¢alistigi gérulmektedir (Cheng ve Liou, 2000).

Bu calismada madde se¢me yontemlerinden MFB ve KLB ele alinmistir. Bunun
sebebi her iki madde segcme ydonteminden ikiser farkli yontem taretiimis olmasidir.
Bu iki madde segme ydntemiyle BBST'de hem kestirilen yetenekte en yiksek
bilgiyi veren maddenin secimi (KY: Kestirilen Yetenek temelli) hem de kesme
noktasinda en yuksek bilgiyi veren maddenin segimi (KN: Kesme Noktasi temelli)
mumkun olabilmektedir. Alayazin incelendiginde MFB ve KLB madde se¢me
yontemleri BSD veya AOK ile birlikte ¢alistinldiginda oldukga az sayida maddeye
ihtiyagc duyulmasi galismada bu iki madde se¢me yontemin segilmesine ayrica
neden olmustur. KY ve KN arasindaki farklilik ise olduk¢a az sayida c¢alismada
deginilmis bir konudur. Ornegin Spray ve Reckase (1994) calismasinda kesme
noktasinda en yuksek bilgiyi veren madde se¢me yontemiyle daha kisa test
olustugunu gosterirken; Eggen ve Straetmans (2000) arastirmalarinda tam aksini,
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gegici yetenek duzeyinde en yuksek bilgi veren maddenin segilmesi durumunda
testin kisaldigini ortaya koymustur. Bu bulgulara dayanarak, bu dort madde se¢me
yonteminden hangisinin BBST uygulamalarinda daha iyi performans gosterdigini

belirleyebilmenin 6nemli oldugu dusunulmustar.

BBST ile ilgili arastirmalar incelendiginde, BBST uygulamalarinda sonlandirma
kriterlerinin tek basina veya birlikte calisildigi; madde segme ydntemleriyle ve
madde havuzlariyla ¢aprazlandidi; kriterlerin ¢oklu kategoriye siniflama ve c¢oklu
puanlanan maddelerin kullaniimasi durumunda performanslarinin nasil oldugunun
incelendigi gorulmektedir. Arastirmalarda AOOT'nin siklikla diger sonlandirma
kriteriyle karsilastirilmasi sz konusudur. incelenen galismalara gére, AOOT nin
Bayesci sonlandirma yaklagimlarina kiyasla daha az sayida madde gerektirdigi
(Spray ve Reckase, 1994); BUT ve geleneksel testlere kiyasla ise test uzunlugu ve
siniflama dogrulugu bakimindan daha iyi sonuglar verdigi gorulmektedir
(Kingsburry ve Weiss, 1980). Alanyazin incelendiginde AOOT'nin, bu ¢alismada
incelenmis olan GOO ve GA sonlandirma kriterleriyle bir arada ele alindigi
herhangi bir calismaya rastlanmadigi gorulmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada

AOOQT, GOO ve GA siniflama kriterlerinin kargilagtirmasina yer verilmistir.

Reckase’in (1983) calismasi incelendiginde AOOT’nin, 3 PLM'de +0,8 ve +1,0
farksizlik bolgesi degerlerinde dogru siniflama oraninin ytksek ve ortalama madde
sayisinin dusuk oldugu; farksizlik bolgesi degeri dustikce dogru siniflama
oraninin dustigu ve madde sayisinin arttigi; MTK modelleri bakimindan 3 PLM ile
hesaplanan dogru siniflama oraninin 1 PLM’e goére daha ylksek oldugu; 3
PLM’den elde edilen ortalama madde sayisinin da 1 PLM’e kiyasla daha az
oldugu gorulmektedir. Ayrica Lau’nun (1996) ile Jiao ve Lau’nun (2003)
calismalarinin sonuglari da BBST'de 3 PLM’in goreli olarak daha iyi sonuglar
verdigini gostermektedir. Bu nedenle calismada 3 PLM ele alinmis; farksizlik

bdlgesi ve guven dizeyi degerlerinin degisimi de incelenmistir.

Alanyazin incelendiginde sonlandirma kriterlerinin  farkli madde se¢gme
yontemleriyle caprazlandigi calismalara rastlanmaktadir. Spray ve Reckase’in
(1994) arastirmalarinda AOOT’nin MFB-KN madde se¢gme yontemi ele alindiginda
ortalama test uzunlugunun daha kisa oldugu belirlenmis; ancak bu ¢alismada MFB
diginda herhangi bir madde se¢me yonteminin yer almadigi gorulmuastir. Bu
calismada MFB'nin yaninda KLB'ye de vyer veriimesinin temel nedeni bu
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durumdur. Benzer bir bulgu Lau ve Wang (1998), Eggen (1999) ile Thompson’in
(2009) arastirmasinda da ortaya c¢ikmistir. Eggen’in  (1999) c¢alismasinda
AOQOT’nin hem MFB hem de KLB agisindan incelenmis oldugu ancak bu sefer de
AOQOT’nin yaninda bagka bir sonlandirma kriterinin yer almadidi goérulmektedir.
Alanyazindaki bu eksiklik, tek bir ¢galismada birden fazla sonlandirma kriterinin,
madde se¢me yoOnteminin ve yetenek kestirim yonteminin karsilastiriimasi

gerekliligini ortaya ¢gikarmaktadir.

Spray ve Reckase’in (1994) sonugclarinin aksine, Eggen ve Straetmans’in (2000)
calismasinda, kestirilen yetenekte en ylksek bilgi veren madde segimi
kullanildiginda ortalama test uzunlugunun kisaldigi ve AOOT’'nin GA’dan daha az
maddeyle daha dogru siniflama yapabildigi gorulmustir. Ozetlemek gerekirse
AOOT’nin diger siniflama kriterlerine Ustlnlik sagladigi ancak madde secme
yontemleri bakimindan farkli c¢alismalarda celigkili sonuglar elde edildigi
sOylenebilir. Bu nedenle bu calismada madde se¢cme yontemleriyle sonlandirma

kriterleri birgok kosul altinda incelenmistir.

ilgili ¢alismalar incelendiginde, bu calismanin amaci olan, her biri iki farkli
farksizlik bolgesi veya guven duzeyi degeriyle ele alinan Ug¢ sonlandirma kriterinin,
iki yetenek kestirim yontemi ve dort farkl madde segme yontemiyle ¢aprazlandigi
herhangi bir galismaya rastlanmadigi goértlmektedir. Bu nedenle ¢galismada AOOT,
GA ve GOO sonlandirma kriterleri; BSD ve AOK yetenek kestirim yontemleriyle;
madde se¢me yontemlerinden MFB-KY, KLB-KY, MFB-KN ve KLB-KN ile
caprazlanarak iki ayri simulasyon Uzerinden toplam 96 adet kosul olusturulmustur.
Olusturulan kosullardan hangisinin veya hangilerinin ortalama test uzunlugu,
ortalama siniflama dogrulugu ve 6lgme kesinligi bakimindan daha iyi performans
gosterdigi belirlenmeye galisiimigtir.
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3. YONTEM

Bu bolumde arastirmanin  tarine, simulasyonlarda kullanilacak verinin
turetilmesine ve elde edilmesine, verinin istenen kosullara uygunluguna, arastirma

kosullarina ve veri analizine yer verilmigtir.
3.1. Arastirmanin Yontemi

Bu arastirmada Bireysellestiriimis Bilgisayarli Siniflama Testi (BBST)
uygulamalarinda ele alinan farkh siniflama kriterlerinin, yetenek kestirim
yontemlerinin ve madde segme ydntemlerinin, siniflama dogrulugu, test uzunlugu,
yanhlik, korelasyon, RMSE ve mutlak hata bakimindan incelenmesi
amaclandigindan, arastirmanin  betimsel oldugu sdylenebilir.  Betimsel
arastirmalar, olaylarin, objelerin, varliklarin, kurumlarin, gruplarin ve cesitli
alanlarin “ne” oldugunu aciklamaya calisir (Kaptan, 1977). Diger taraftan bu
arastirma bir simulasyon ¢alismasidir. Diger arastirma yontemleri, gegmise dayali

olmak Uzere “Ne, Nasil, Neden oldu?” ile ilgilenirken, similasyon calismalari

olsa ne olurdu?” sorusuna cevap aramaktadir (Dooley, 2002).
3.2. Verinin Turetilmesi ve Elde Edilmesi

Bu calismada Monte Carlo (MC) ve Post-Hoc (PH) simulasyon c¢alismalarinda ayri
ayri olmak Uzere iki farkli veri seti kullaniimistir. Arastirmanin MC simulasyonu
bolimuandeki veri seti R ortaminda turetilmistir (R Core Team, 2013). Arastirmanin
PH simulasyonu boéliminde ise Kezer’in (2013) doktora calismasinda elde ettigi
gercek madde cevap orunttsu kullaniimistir. Turetilen MC veri setinin arastirmada
incelenecek kosullara uygun 6zellikleri gdstermesi saglanirken; gergcek bir madde
cevap Oruntusu uzerinden gerceklestirlen PH simulasyonunda veri setiyle ilgili
herhangi bir manUpulasyon s6z konusu olmamistir. Boylece hem simuilatif veri seti
hem de gercek veri seti Uzerinden gergeklestiriien BBST similasyon sonuglarinin
incelenmesi saglanabilmistir. MC ve PH simulasyonlarinda kullanilan veri setleri ve

arastirma amacina uygunluklari agagida detaylica ele alinmigtir.

3.2.1. Monte Carlo (MC) Simiilasyonu igin Madde ve Yetenek
Parametrelerinin Tiretilmesi

Calismanin MC simulasyonu kisminda Thompson’in (2011) arastirmasi dikkate
alinmis ve madde havuzunun 3 PLM temel alinarak 500 maddeden olugmasi
saglanmistir. Arastirmada hem kestirilen yetenek (KY) hem de kesme noktasi
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(KN) temelli madde segcme yontemleri karsilastirilacagindan madde havuzunun
belirlenen kesme noktasi olan 1,0 ve etrafinda yuksek bilgi verecek; -3,+3 yetenek
duzeyleri araligini kapsayacak sekilde olusturulmasina dikkat edilmistir. Bu

sebeple havuzdaki maddeler:

e a parametresinin orta ve ylUksek degerlerde olabilmesi adina uniform

dagilimdan [0,5; 2,0] araligindan,;

e b parametresinin, Warm’in da (1989) calismasinda belirttigi gibi, gercek
uygulamadaki degerlere yakin olabilmesi adina normal dagilimdan

ortalamasi 1,0 ve standart sapmasi 1,5 olmak Uzere;

e C parametresi ise yine gergek bir uygulama dugunulerek normal dagilimdan
ortalamasi 0,15 ve standart sapmasi 0,05 olacak sekilde tiretilmistir. MC
simulasyonu igin turetilien madde parametrelerinin betimsel ozellikleri Ek

1’de yer almaktadir.

Sekil 2'de, olusturulan madde havuzunun test bilgi fonksiyonu yer almaktadir.
Sekil 2'de goériuldagu Uzere madde havuzu amacglandigi sekilde kesme noktasi
olan 1,0 etrafinda ylUksek bilgi veren ve -3,+3 yetenek dlizeyi araligini kapsayan

maddelerden olugsmaktadir.
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Sekil 3.1. Test Bilgi Fonksiyonu

Aragtirmanin MC simulasyonu c¢alismasinda bireylerin yetenek parametreleri (-
3,+3) yetenek dizeyi araliginda, ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olan normal
dagihm yardimiyla (N(0,1)) toplam 3000 kisi Uzerinden R yaziliminda rasgele
turetilmigtir (R Core Team, 2013). Turetilen yetenek parametrelerinin betimsel
istatistikleri Ek 2'de gosteriimektedir. Asagida Sekil 3’te bireylere ait yetenek
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dagilimi yer almaktadir. Sekil 3’te goruldugu gibi bireylerin yeteneklerinin,
amaclanan gekilde -3,+3 yetenek duzeyleri araliginda normal dagildig

soylenebilir.
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Sekil 3.2. Yetenek Parametrelerinin Dagilimi Grafigi

MC simulasyonu i¢cin madde ve birey parametrelerinin tlretiimesinden sonra 3000
bireyin 500 maddeye verdidi cevaplar (madde cevap orlintlisi) R ortaminda
Nydick tarafindan (2014) yazilan “catlrt” paketindeki “simlirt” komutu yardimiyla
simule edilmistir. TUretilen madde havuzu, incelenen kosullara uygun olmak Gzere
bircok 6zelligi bir arada gosterecek sekilde manipule edildiginden, bir baska
deyisle hem kesme noktasinda hem de yetenek dlgegi boyunca yuksek bilgi veren
cok sayida maddeden olusmasi saglandigindan, simulatif madde cevap

oruntisunun MTK varsayimlarina uygunlugu asagida detaylica incelenmistir.

3.2.1.1. MC Veri Setinin Tek Boyutluluk Varsayiminin incelenmesi
Bu calismanin MC similasyonu bdéliminde veri tek boyutlu MTK modellerine
dayali olarak R ortaminda seckisiz simule edilmigtir. Lau (1996) ile Spray ve
digerleri (1997) calismalarinda, siniflama kriterlerinin tek boyutluluk varsayiminin
saglanamadi§i durumlarda bile oldukga basarili performans goésterdiklerini ifade
etmektedir. Bununla birlikte BBST simulasyonuna gegmeden simulatif veri setinin
boyutlulugu agimlayici faktér analiziyle R'da ve dogrulayici faktor analiziyle de

LISREL programinda incelenmistir.

Tek boyutluluk, maddelerin dI¢tigu ve bireylerin cevaplama performanslarinin
altinda yatan tek bir ortuk ozellik olmasi anlamina gelmektedir. Bir bagka deyigle
madde cevaplar arasindaki varyansin tek bir ortuk Ozellik tarafindan
aciklanmasidir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Tek boyutlulugun

incelenmesinde alanyazinda bir¢ok deneysel ve istatistiksel yontem dnerilmigtir.
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Bu calismada tek boyutluluk varsayiminin incelenmesi amaciyla, turetilen veri
setine R ortaminda Revelle (2015) tarafindan yazilan “psych” paketindeki “irt.fa”
komutuyla tetrakorik korelasyonlara dayanan temel bilesenler faktor analizi
uygulanmigtir. Faktér analizi dncesinde ayni paketteki “cortest.bartlett” komutu
yardimiyla Bartlett kuresellik testi sinanmig ve “KMO” fonksiyonuyla da KMO

degeri hesaplanmigtir.

Analiz sonuglarina gore hesaplanan korelasyon matrisine ait Bartlett testi sonucu
manidar (Ki-Kare= 270695,2; sd= 124750; p=0,00) ve hesaplanan KMO degeri
0,96'dir. Bartlett’e ait Ki-kare degerinin manidar ¢ikmasi verilerin ¢ok degiskenli
normallik varsayimini sagladigi anlamina gelmektedir. KMO testi sonucuna
dayanarak da (KMO = 0,96 > 0,60) veri setinin faktorlesebilirlik varsayimini
sagladigr yorumu yapilabilir. Faktor analizi sonucu agiklanan varyans ve

O0zdegerler asagida Tablo 3.1.’de yer almaktadir.

Tablo 3.1: MC Veri Setinin Faktor Analizi Sonucu Agiklanan Varyans ve Ozdegerleri

Degisken Ozdeger Varyans Orani Kiimiilatif Varyans Orani
1 81,46 0,16 0,16
2 6,16 0,01 0,17
3 2,09 0,00 0,17
4 1,75 0,00 0,17
5 1,64 0,00 0,17

Analiz sonuglarina gore 0zdegeri 1’in Uzerinde olan 45 bilesen olsa da Tablo
3.1.’de diger bilesenlere ait 6zdegerlerin birbirine oldukga yakin olmalari sebebiyle
ilk bes bilesene yer verilmistir. Birinci bilesene ait 6zdeger 81,46 ve ikinci bilesene
ait dzdeger 6,16'dir. Ik bilesenin 6zdegerinin ikinci bilesenin 6zdegerine orani
13,20’dir. Bu oranin 3’ten buyuk olmasi verinin tek faktorlt bir yapi gdsterdigine
isaret etmektedir (Lord, 1980). Ayrica bilesenlerin agiklanan varyansa katkilari
incelendiginde ikinci bilesenle birlikte kimdalatif varyansin ¢ok az arttidi; ilk
bilesenin basat bir sekilde toplam varyansin %16’sini agikladigi gorulmektedir.
Asagida Sekil 4'te R ortaminda ayni paketteki “vss.scree” komutuyla cizilen
yamag-birikinti grafigi incelendiginde ilk boyuttan sonra keskin bir dustgun oldugu
ve ikinci faktor ile birlikte diger faktorlerin varyansa ciddi katki saglamadiklari
goOrulmektedir. Bu bulgulara dayanarak verinin tek boyutluluk varsayimini sagladigi

sdylenebilir.
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Sekil 3.3. MC Verisine Ait Yamag-Birikinti Grafigi

DFA sonucunda Ki-kare degeri 142689,787 ve serbestlik derecesi (sd) 124250
olarak hesaplanmistir. Buna goére Ki-kare degerinin sd’'ye orani 1,15'tir ve bu
oranin 2'den kuguk olmasi sebebiyle verinin tek boyutluluga mikemmel uyum
gOsterdigi sOylenebilir (Tabachnick ve Fidell, 2007). Bunlarin yaninda uyum
indekslerinden NNFI = 0,87; CFl = 0,87; GFI = 0,97; AGFI = 0,97 olarak
hesaplanmigtir. Uyum indekslerine gore de veri setinin tek boyutluluk varsayimini
mukemmele yakin duzeyde karsiladigr gorulmektedir. Ayrica hesaplanan Alfa
guvenirlik katsayisi 0,98'dir ve buna dayanarak da guvenirligin yliksek oldugu
yorumu yapilabilir. Ancak Alfa glvenirlik katsayisinin madde sayisinin artisina
badli olarak yuksek degerler verebilecegi unutulmamalidir (Cortina, 1993). Bu
bulgular dikkate alindiginda veri setinin tek boyutluluk varsayimini sagladigi

sdylenebilir.

3.2.1.2. MC Veri Setinin Yerel Bagimsizlik Varsayiminin incelenmesi
Yerel bagimsizlik varsayimi, farkli maddelere verilen 6gdrenci cevaplarinin
istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz olmasi olarak dusunalebilir. Bir 6grencinin
bir maddedeki performansi testteki diger maddeleri iyi ya da kétu etkilememelidir.
Bir madde diger bir maddenin cevabina ipucu olmamalidir. Bir bagka deyigle sabit
bir yetenek diuzeyinde iki maddenin birbirinden bagimsiz olmasi gerekmektedir
(Hambleton ve Swaminathan, 1985). Ayrica tek boyutluluk yerel bagimsizliga

iliskin bir kanit olarak da kabul edilmektedir (Embretson ve Reise, 2000).
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Buna gore 3000 ogrenci toplam puanlarina gore 4 yetenek grubuna ayriimigtir.
Yerel bagimsizigin saglanabilmesi igin yUksek ve dusuk yetenek grubu
olusturulup yetenek sabitlendiginde, maddeler arasinda yuksek ve manidar iligki
bulunmamasi gerekmektedir. Tum yetenek gruplari igin hesaplanan Pearson
korelasyon katsayilarina gore maddeler arasindaki korelasyonlarin buyuk bir
¢ogunlugunun anlamsiz; manidar olanlarin ise dusuk duzeyde iligkili oldugu
gorulmektedir. Buna gore maddeler arasinda yerel bagimsizlik varsayiminin buyuk

oranda saglandigi séylenebilir.

Yerel bagimsizlik varsayimi Q3 ve G2 gibi istatistiklerle test edilebilmektedir.
Ancak 500 maddelik bir test icin maddelerin ikili kombinasyonlarinin farkl yetenek
dizeyine sahip 6grenciler icin tekrarli hesaplanmasi gerekmektedir. McDonald’a
(1980) gore tek boyutlulugun anlamh bir agikhdi, yerel bagimsizlik ilkesini temel
alir ve eger benzer yetenek duzeyindeki ogrenciler igin maddeler arasindaki
kovaryans sifira esitse test tek boyutludur (Akt: Hambleton ve Swaminathan, 1985,
s. 25). Bir baska deyisle eger bir test anlamli bir acgiklikla tek boyutluluk 6zelligi
gOsteriyorsa bu testte yer alan maddelerin yerel bagimsizlik 6zelligine de sahip
oldugu sodylenebilir. Buna godre yapilan faktdor analizi sonucunda testin tek
boyutluluk 6zelligi gostermesi, ayni zamanda testte yer alan maddelerin yerel

bagimsiz oldugu seklinde yorumlanabilir.

3.2.1.3. Testin Hiz Testi Olmamasi

Testin hiz testi olup olmamasi cevaplanmamis madde sayisi, testi bitirememis
birey sayisinin yaninda paralel test uygulamasi gibi yontemlerle kontrol
edilebilmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985, s. 157-161). Veri seti
incelendiginde, verinin simulatif olmasi sebebiyle, cevaplanmamis madde olmadigi
ve testi bitirememis birey olmadigi goértulmektedir. Buna gore testin hiz testi
olmadigi, buna dayanarak en temel varsayim olan tek boyutluluk varsayimini
etkileyecek bir durum olmadigi ve veri setinin MTK varsayimlarini kargiladigi
soylenebilir.

Calismada MTK varsayimlarinin analizi sonrasinda BBST kosullarinin
simUlasyonuna gegcilmistir. Simulasyonda Nydick (2014) tarafindan yazilan catirt
paketinden vyararlaniimigtir. BBST simulasyonu R ortaminda, olusturulan 48

kosulun her biri igin 25 tekrarla for dongusu vyazilarak sonlandiriimigtir.

54



Arastirmanin bagimh degiskenleri olan ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama
dogrulugu, gercek ve kestirilen yetenekler arasindaki korelasyon, yanlilik, RMSE,
ortalama mutlak hata yine R yaziliminda, arastirmaci tarafindan yazilan fonksiyon

ve dongulerle elde edilmigtir.

3.2.2. Post Hoc (PH) Simiilasyonu Iigin Madde ve Yetenek
Parametrelerinin Elde Edilmesi

Cahsmanin PH simulasyonu kisminda, gerekli izin alinarak Kezer’in (2013) gergek
bir uygulama sonucu elde etmis oldugu madde cevap oruntusu kullaniimistir. Veri,
Kezer (2013) tarafindan Ankara Universitesi Yabanci Diller Yiiksekokulu
binyesinde, 2012 — 2013 egitim o6gretim yilinda hazirhk sinifinda 6grenim
gbérmekte olan o6grencilerden toplanmistir. Bu veri seti, ingilizce dilindeki
okudugunu anlama yeterlik alanina yonelik 80 maddelik madde havuzu ve 994
bireye ait 1-0 madde cevap O&runtistinden olusmaktadir. PH similasyonu
oncesinde bu veri seti Uzerinden 994 bireye ve 80 maddeye ait parametreler 3
PLM temelinde BSD yetenek kestiim yontemi ile Kkestirilmigtir. BBST
simlUlasyonunda ise bu parametrelerin yaninda, gergek madde cevap

oruntusunden yararlaniimig; tekrar bir veri seti Uretmeye gerek duyulmamistir.

Kezer (2013) calismasinda hazirhk sinifi 6gdrencilerine uygulanan bu test
maddelerinin madde ayirt edicilik indekslerinin 0,36 ile 0,77; madde gugluk
indekslerinin ise 0,05 ile 0,89 arasinda oldugu sonucuna ulagsmistir. Bu ¢alismada
PH simulasyonuna hazirhk asamasinda Klasik Test Kurami’'na dayali sekilde
maddelerin ayirt edicilik ve gucluk parametreleri tekrar hesaplanmistir. Buna gore
madde ayirt edicilik degerlerinin 0,33 ile 0,74 arasinda; madde gugluk degerlerinin

ise 0,08 ile 0,89 arasinda oldugu gorulmustuar.

Lau (1996) ile Spray ve digerleri (1997) ¢alismalarinda, siniflama kriterlerinin tek
boyutluluk varsayiminin saglanamadigi durumlarda bile olduk¢a basaril
performans gosterdiklerini ifade etmektedir. Bununla birlikte PH similasyon
calismasina baglanmadan veri seti MTK varsayimlari bakimindan incelenmigtir. Bu
amagla verinin 6nce tek boyutluluk durumu R’da faktér analiziyle sinanmis; yerel
bagimsizlik varsayimi igin ayni yetenek duzeyindeki bireylere ait veri setleri
uzerinden maddeler arasi iligkiler incelenmis; testin hiz testi olup olmama durumu

irdelenmigtir. Ardindan model-veri uyumunda -2 Log Likelihood (-2LL) degerleri
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arasindaki fark Ki-kare ile test edilmis; madde ve yetenek parametrelerinin

degismezlikleri incelenmisgtir.

3.2.2.1. PH Veri Setinin Tek Boyutluluk Varsayiminin incelenmesi
Kezer (2013) verinin tek boyutluluk varsayimini Agimlayici Faktor Analizi (AFA) ve
Dogrulayici Faktor Analizi (DFA) ile test etmigtir. AFA sonuglarina gore, basat bir
faktore ait aciklanan varyans degerinin %30’dan buyuk olmasi, yamag birikinti
grafiginde bilesenlerin ivmelerine gére farklarin anlamsiz hale gelmesi, 6zdegerler
arasindaki farkin 1/3 oranindan buyuk olmasi gibi kriterler dikkate alinarak verinin

tek boyutlu olduguna karar verilmistir (Lord, 1980).

AFA’nin ardindan tek boyutlu yapinin dogrulugunu test etmek amaciyla uygulanan
DFA sonuglarina gore ise uyum indekslerinin tek boyutlulugu onayladigi sonucuna
ulagiimistir (Ki-Kare: 8732,30 (p < 0,01); Ki-Kare / sd orani: 2,84; RMSEA: 0,043;
CFI: 0,96; NFI: 0,92; NNFI: 0,96; GFI: 0,82 ve AGFI: 0,81). Bu g¢alismanin PH
simulasyonu bolumunde veri tek boyutlu MTK modellerine dayali olarak simule

edilecektir. Bu nedenle veri setinin boyutlulugu tekrar incelenmistir.

Tek boyutluluk, maddelerin OI¢tigu ve bireylerin cevaplama performanslarinin
altinda yatan tek bir 6rtuk 6zellik olmasi anlamina gelmektedir. Bir bagka deyisle
madde cevaplari arasindaki varyansin tek bir o6rtik 6zellik tarafindan
aciklanmasidir. Elbette kisilik, motivasyon, test alma becerisi gibi faktorler de
bireyin test performansinda etkilidir. Ancak tek boyutlulukla kastedilen maddelerin
Olctigu basat bir boyutun olmasidir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Bu
calismada tek boyutluluk varsayiminin incelenmesi amaciyla veriye R ortaminda
Revelle tarafindan yazilan (2015) psych paketindeki “irt.fa” komutuyla tetrakorik
korelasyonlara dayanan temel bilesenler faktor analizi uygulanmigtir. Faktor

analizine gegmeden veri setinin analize uygunlugu incelenmistir:

e Orneklem biyukligi agisindan Comrey ve Lee (1992) faktor analizinde 200
denegin uygun ve 500 denegin oldukga yeterli oldugunu belirtmiglerdir (Akt:
Tabachnick ve Fidell, 2007, s.613). Ayrica genel bir kural olarak faktor
analizi uygulanacak veri en az 300 kigiden olugmalidir (Tabachnick ve
Fidell, 2007, s. 613). Bu calismada 994 deneg@e ait cevaplar yer almaktadir.

Buna gore 6rneklem blyukligundn analiz igin yeterli oldugu soylenebilir.
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Orneklem buyiklaginiin yeterliginden sonra veri setinde kayip veri olup
olmadigina bakilmistir. Bu amagla veri setine kayip veri analizi uygulanmig

ve veri setinde kayip veri olmadigi goralmugtur.

Kayip veri analizinden sonra tek degiskenli normallik varsayimi
incelenmigtir. Bu amacla maddelerin betimsel istatistikleri hesaplanmistir.
Maddelerin bir kisminin garpiklik ve basiklik katsayilari -1 ile +1 arahidinin
digindadir. Ancak Tabachnick ve Fidell’'e (2007, s. 613) gore faktor analizi
gbzlenen degigkenler arasindaki iligkileri aciklamak igin kullanildiginda
dagilima iliskin varsayimlar gecerli dedildir; dediskenler normalden
saplyorsa dahi ¢dzime devam edilmelidir. Buna goére analize devam

edilmistir

Cok degiskenli normallik varsayiminin incelenmesi amaciyla Bartlett
kuresellik testinden yararlaniimigtir. “psych” paketindeki “cortest.bartlett”
komutuyla hesaplanan Bartlett Ki-kare degeri manidardir (Ki-Kare =
18373.37; sd = 3160; p = 0,00). Bartlett'e ait Ki-kare degerinin manidar
cikmasi verinin ¢ok degiskenli normallik varsayimini sagladigi anlamina

gelmektedir.

Dogrusallik varsayiminin kontrolu icin tum maddelere ait ikili sagilim
diyagramlarina bakilmasi gerekmektedir. Ancak 80 maddenin tumune ait
diyagramin ¢izilmesi esnasinda bilgisayarin hata vermesi sebebiyle
maddeler arasi korelasyonlar incelenmistir. Cokluk ve digerlerine gore
(2010, s. 209) iki degisken arasindaki dogrusal iligkinin varhgr dogrusal
korelasyon katsayisi ile bulunur ve dogrusalliga iligkin karar noktasi
drneklem bulyukltgine baghidir. Orneklem sayisi 100 iken karar noktasi
0,196’dir. Buna goére maddeler arasi korelasyonlarin genel olarak manidar
ve 0,196'dan buyuk olmasi dogrusallik varsayiminin saglandigina igaret
etmektedir. Ayrica c¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglanmasi
degisken ciftleri arasindaki iligkilerin dogrusal olduguna isaret eder (Cokluk
ve digerleri, 2010, s. 210). Buna goére veri setinin dogrusallik varsayimini

sagladigi soylenebilir.

Coklu baglanim ve tekillik varsayimlarinin kontroli amaciyla yine maddeler

arasi korelasyonlar incelenmistir. Cokluk ve digerlerine gore (2010, s. 210)
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0,90 Ustu bir korelasyon katsayisi goklu baglanim sorununa isaret ederken;
1,00 korelasyon katsayisi da tekillik anlamina gelmektedir. Buna gore veri

setinde ¢oklu baglanim ve/veya tekillik problemi olmadidi gérulmustar.

o Faktorlesebilirlik varsayiminin kontrolli icin hem anti-image korelasyon
matrisi hem de “KMQO” fonksiyonuyla hesaplanan degerler incelenmis; veri

setinin bu varsayimi da karsiladigi gértlmasttr (KMO = 0,94 > 0,60).

e Tek yonlu ug degerlerin kontrolinde Z puanindan yararlaniimistir.
Hesaplanan Z degerlerinin (-4,4) araliginda oldugu goérutldiginden bu

varsayimin da karsilandigi soylenebilir.

e Cok yonli ug¢ degerler icin Mahalanobis uzakligi hesaplanmistir. Madde
sayisinin bir eksigi olan serbestlik derecesi (79) ve 0,001 hata dizeyindeki
kritik Ki-kare degeri 123,594’tir. Veride bu kritik degeri asan herhangi bir
bireyin olmamasi ve diger tim varsayimlarin da karsilanmasi sebebiyle veri
setinin tetrakorik korelasyon matrisine dayali temel bilesenler faktor
analizine uygun oldugu dusunulmus ve analize gegilmistir. Faktor analizi
sonucu acgliklanan varyans ve OzdeQerler asagida Tablo 3.2.de yer

almaktadir.

Tablo 3.2: PH Veri Setinin Faktér Analizi Sonucu Agiklanan Varyans ve Ozdegerleri

Degisken Ozdeger Varyans Orani Kiimiilatif Varyans Orani
1 23,74 0,30 0,30
2 5,39 0,07 0,37
3 1,87 0,02 0,39
4 1,50 0,02 0,39
5 1,02 0,01 0,40

Analiz sonuglarina gore 6zdegeri 1'in Uzerinde olan ilk beg bilesendir ve Tablo
3.2’de bu bes bilesene yer verilmigtir. Tablo 3.2.ye gbre birinci bilesenin
O0zdegerinden besinci bilesenin 6zdegerine dogru dederlerin hizla dustigu
gorulmektedir. Birinci bilesene ait 6zdeger 23,74 ve ikinci bilesene ait 6zdeger
5,39'dur. ik bilesenin ézdegerinin ikinci bilesenin ézdegerine orani 4,59°dur. Bu
oranin 3'ten blyuk olmasi verinin tek faktorli bir yapi gosterdigine isaret
etmektedir (Lord, 1980). Ayrica bilesenlerin agiklanan varyansa katkilari
incelendiginde ikinci bilegenle birlikte kumdulatif varyansin ¢ok az arttigr; ilk
bilesenin basat bir sekilde toplam varyansin %30’'unu acikladigi gorulmektedir.
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Bununla birlikte tek boyut igin hesaplanan madde faktor yuklerinin 0,33 ile 0,76
arasinda degistigi gorulmuagstur (Ek 3). Asagida Sekil 5'te R ortaminda “psych”
paketindeki “vss.scree” komutuyla cizilen yamac-birikinti grafigi incelendiginde, ilk
boyuttan sonra keskin bir disuslin oldugu ve ikinci faktér ile birlikte diger
faktorlerin varyansa onemli bir katki saglamadiklari gorulmektedir. Bu bulgulara

dayanarak verinin tek boyutluluk varsayimini sagladigi soylenebilir.
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Sekil 3.4. PH Verisine Ait Yamagc-Birikinti Grafigi

Tek boyutlulugun sinanmasi amaciyla veri setine ayrica DFA da uygulanmigtir.
Analiz sonucunda Ki-kare degeri 13112,72 ve serbestlik derecesi (sd) 3080 olarak
hesaplanmigtir. Buna gore Ki-kare/sd orani 4,25tir ve bu oran 5’in altinda olmasi
sebebiyle orta duzeyde uyuma isaret etmektedir (Kline, 2011). Bunlarin yaninda
RMSEA = 0,072; standardize edilmis RMR = 0,07; NNFI ve CFI degerleri ise 0,92
seklinde elde edilmistir. Tum sonuglar bir arada dusunuldigunde verinin model
uyumunun orta duzeyde-iyi oldugu yorumu yapilabilir (Cokluk ve digerleri, 2010).

Analiz sonugclarina gore veri seti tek boyutluluk varsayimini saglamaktadir.

3.2.2.2. PH Veri Setinin Yerel Bagimsizlik Varsayiminin incelenmesi
Kezer (2013) vyerel badimsizlik varsayiminin incelenmesi amaciyla faktor
analizlerinden sonra elde edilen 80 maddeye iligkin artik korelasyon matrisi
olusturmus ve ikililere ait korelasyon katsayilarinin -0,19 ile 0,13 arasinda

oldugunu gostermigtir. Artik degerlere iligkin korelasyon katsayilarinin sifira yakin
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clkmasi sebebiyle tek boyutluluk varsayiminin saglanmasindan dolay! vyerel

bagimsizlik varsayiminin da karsilandigi kabul edilmistir.

Bu cgalismada ise 994 Ogrenci toplam puanlarina gore 4 yetenek grubuna
ayrilmistir. Yerel bagimsizhigin saglanabilmesi igin yuksek ve dusuk yetenek grubu
olusturulup yetenek sabitlendiginde, maddeler arasinda yuksek ve manidar iligki
bulunmamasi gerekmektedir. Tum yetenek gruplari igin hesaplanan Pearson
korelasyon katsayilarina gore maddeler arasindaki korelasyonlarin buyuk bir
cogunlugunun anlamsiz; manidar olanlarin ise disuk dizeyde iliskili oldugu
gOrulmustir. Buna gore maddeler arasinda yerel bagimsizlik varsayiminin buyuk
oranda saglandigi soOylenebilir. Ayrica yukarida da bahsedildigi gibi test tek
boyutluluk 6zelligi gosteriyorsa bu testte yer alan maddelerin yerel bagimsizlik
Ozelligine de sahip oldugu sdylenebilir. Buna goére yapilan faktor analizi sonucunda
testin tek boyutluluk 6zelligi gdostermesi, ayni zamanda testte yer alan maddelerin

yerel bagimsiz oldugu seklinde yorumlanabilir.

3.2.2.3. Testin Hiz Testi Olmamasi
Testin hiz testi olup olmamasi cevaplanmamis madde sayisi, testi bitirememis
birey sayisinin yaninda paralel test uygulamasi gibi yodntemlerle kontrol
edilebilmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985, s. 157-161). Veri seti
incelendiginde cevaplanmamis madde olmadigi ve testi bitirememis birey olmadigi
goOrulmektedir. Paralel test uygulamasi ise yapiimamigtir. Buna gore testin hiz testi
olmadigi, buna dayanarak en temel varsayim olan tek boyutluluk varsayimini
etkileyecek bir durum olmadigi ve veri setinin MTK varsayimlarini kargiladigi

soylenebilir. Bu noktadan sonra model-veri uyumunun incelenmesi gerekmektedir.

3.2.2.4. PH Veri Setinin Model-Veri Uyumunun incelenmesi
Post-Hoc calismasi i¢in model-veri uyumunun incelenmesi amaciyla veri seti 1
PLM, 2 PLM ve 3 PLM ile analiz edilmig; -2LL degerleri Ki-kare dagilimi yardimiyla
kargilastiriimistir. Asagida Tablo 3.3.'te 1 PLM, 2 PLM ve 3 PLM’de hesaplanan -
2LL degerleri yer almaktadir.

Tablo 3.3: Modellere Ait -2LL Degerleri

Model -2LL

1PLM 73880,0808
2 PLM 73158,4672
3 PLM 72824,8051
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Tablo 3.3.e gore modellerin -2LL degerleri 1 PLM’den 3 PLM’e dogru
dusmektedir. Buna gore oncelikle 1 PLM — 2 PLM arasindaki fark Ki-kare ile test

edilmistir:

o X? = 2LLipim — (-2LLopLw) = 73880,0808 — 73158,4672 = 721,6136 ve
serbestlik derecesi modele eklenen parametre sayisi olan 80’dir. Ki-kare
tablosundan kritik X o,001: g0 = 124,839'dur. Buna gére hesaplanan ki-kare
degeri, kritik degerden blyulk oldugu icin 2 PLM’in daha uygun oldugu
sdylenebilir. Bir bagka deyisle 1 PLM’e a parametresi eklenmesi durumunda
(modelin 2 PLM olmasi durumunda) eklenen parametreler anlamli bir
farkhlik yaratmaktadir (Embretson ve Resie, 2000, s. 74).

Hangi modelin daha uyumlu olduguna karar verebilmek amaciyla 2 PLM ile 3 PLM

arasindaki fark da test edilmelidir:

o X? = 2llopim — (-2LLgpLw) = 73158,4672 — 72824,8051 = 333,6621 ve
serbestlik derecesi modele eklenen parametre sayisi olan 80’dir. Ki-kare
tablosundan kritik X? ¢001. s0 = 124,839’dur. Buna gére hesaplanan ki-kare
degeri, kritik degerden bulylk oldugu icin 3 PLM’in daha uygun oldugu
soylenebilir. Bir bagka deyigle 2 PLM’e ¢ parametresi eklenmesi durumunda
(modelin 3 PLM olmasi durumunda) eklenen parametreler anlamli bir
farkhlik yaratmaktadir (Embretson ve Resie, 2000, s. 74).

Bu sonuglara dayanarak veri setinin 3 PLM’e daha uygun oldugu soylenebilir. Bu
calismada da veri 3 PLM temelinde simule edilmistir. 3 PLM ile kestirilen madde
parametrelerinin betimsel 6zellikleri Ek 4’te yer almaktadir. Ek 4’e gbére madde
ayirt edicilik (a) parametresi degerleri 0,63 ile 2,08 arasinda, ortalamasi 1,12 ve
standart sapmasi 0,30; madde guglik (b) parametresi degerleri -1,69 ile 2,55
arasinda, ortalamasi 0,91 ve standart sapmasi 1,11; sans basarisi (c) parametresi
degerleri 0,05 ile 0,25 arasinda, ortalamasi 0,11 ve standart sapmasi 0,05tir. 3
PLM ile kestirilen 994 bireye ait yetenek parametrelerinin betimsel 6zellikleri ise Ek
5te yer almaktadir. Ek 5’ gore kestirilen en dusuk yetenek dizeyi -2,58; en
yuksek yetenek duzeyi 3,13; yetenek duzeyleri ortalamasi -0,02 ve standart
sapmasi 0,99°dur.
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3.2.25. PH Ver_i Setinin Madde ve Yetenek Parametrelerinin
Degismezliginin Incelenmesi

Madde parametrelerinin degismezligi, 6grencilere ait farkl alt gruplar olusturularak
incelenmektedir. Alt gruplar, kiz-erkek 6grencilerden olusabilecedi gibi seckisiz
olusturulmus gruplarla veya yuksek-dustk performans gosteren 6grencilerle de
olusturulabilmektedir (Hambleton ve Swaminathan, 1985, s. 158). Bu ¢alismada
madde parametrelerinin degismezligi segkisiz atanan gruplarda incelenmistir. Bu
amacla oncelikle 994 birey iki alt gruba seckisiz olarak atanmig; 3 PLM ile madde
parametreleri ayri ayri kestirilmis; kestirilen parametrelerin betimsel o6zellikleri
dikkate alinarak Pearson Momentler Carpimi  Korelasyon Katsayisi ile
parametreler arasindaki iliski belirlenmigstir. Asagida Tablo 3.4.'te seckisiz atanan
bu iki alt gruptan ayri ayr kestirilen madde parametreleri arasindaki iligkiyi

gOsteren korelasyon katsayilari yer almaktadir.

Tablo 3.4: Seckisiz Atanan ki Alt Gruptan Kestirilen Parametreler Arasindaki iliski

a parametresi b parametresi C parametresi

Grup 1 —-Grup 2 0,752* 0,974* 0,872

*p < 0,01

Tablo 3.4.'te seckisiz atanan iki grup Uzerinden kestirilen madde parametreleri
arasinda, U¢ parametre icin de 0,01 hata ile anlamli ve kabul edilebilir dizeyde
iliskiler oldugu gérulmektedir. ki alt gruptan kestirilen a (ayirt edicilik) parametreleri
arasinda 0,75 korelasyon degeriyle orta-Ustiu dlizeyde manidar bir iliski; b (guclik)
parametreleri arasinda 0,97 korelasyon degeriyle olduk¢ca yuksek duzeyde
manidar bir iligki ve ¢ (sans) parametreleri arasinda ise 0,87 korelasyon degeriyle
yine yuksek dizeyde manidar bir iliski oldugu goértulmektedir. Bu bulgu seckisiz
gruplardan kestirilen madde parametrelerinin iki grup igin de benzer oldugunu
gOstermektedir.

Parametrelerden a parametresi diger parametrelere kiyasla daha dusuk bir
korelasyon degerine sahiptir. Bu durumun sebebi, a parametresinin puanlarin
normalliginden diger parametrelere kiyasla daha fazla etkileniyor olusuyla
aciklanabilir (Kelecioglu, 2011). b parametresi igin hesaplanan korelasyonun diger
parametreler icin elde edilen korelasyon degerlerinden daha yuksek bir deger
almasi; bir baska deyigle alt gruplardan kestirilen b parametreleri arasindaki

iliskinin oldukga yuksek olmasi ise, bu parametrenin puan dagilimindan
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etkilenmedigine isaret etmektedir (Gelbal, 1994). Sonug olarak seckisiz gruplardan
elde edilen bu bulguya dayanarak 3 PLM ile madde parametrelerinin

degismezliginin saglandigi soylenebilir.

Bu calismada yetenek parametrelerinin degismezligi, maddelerin seckisiz iki gruba
ayrilmasi ve bireylerin yeteneklerinin bu gruplardan ayri ayri kestiriimesi yoluyla
incelenmigtir. Bu amacla 80 madde seckisiz olarak iki alt gruba atanmis; birey
yetenekleri bu alt gruplardan 3 PLM ile analiz yapilarak ve BSD yetenek kestirim
yontemi kullanilarak kestiriimis; kestirilen yeteneklerin dagilimi dikkate alinarak
aralarindaki iligkiye Pearson Momentler Carpimi Korelasyon Katsayisi ile
bakilmigtir. Analiz sonuglarina gore iki madde grubundan kestirilen yetenekler
arasinda 0,01 hata duzeyinde ve 0,88 degerinde yuksek bir iligki oldugu
gorulmustur. Elde edilen bu bulguya gore yetenek parametrelerinin

degismezIiginin de saglandigi sdylenebilir.
3.3. BBST Simiilasyonu Kosullari

Calismada verinin turetilmesi-elde edilmesinden ve MTK varsayimlari bakimindan
incelenmesinden sonra her bir alt problem kapsaminda yer alan kosullar igcin BBST
simUlasyonuna gegilmigtir. BBST simulasyonunda Nydick (2014) tarafindan
yazilan catirt paketinden yararlaniimigtir. Simulasyonda tum kosullarda baslama
noktasi, yetenek diuzeyi 0 olarak belirlenmis ve her kosul icin bu deger sabit

tutulmustur. Ayrica tim kosullar igin 25 tekrar yapiimistir.

Arastirmada MC ve PH olmak Uzere iki farkli similasyon g¢alismasi yapilmis ve
buna bagh olarak iki farkl veri seti kullaniimistir. Bunun diginda madde se¢me
yontemleri, yetenek kestirim yontemleri ve siniflama kriterleri galismanin amacina
uygun sekilde manipule edilmigtir. Calismanin odak noktasi olan siniflama
kriterleri, 0,05 ve 0,10 farksizlik bolgesi degerleri ile Ardisik Olabilirlik Orani Testi
(AOOT) ve Genellestiriimis Olabilirlik Orani (GOO); %70 ve %90 guven aralgi
dizeylerini iceren Guven Arahdi (GA) yontemleridir. Calismada yer alan yetenek
kestirim yontemleri Beklenen Sonsal Dagilim (BSD) ve Agirliklandiriimis Olabilirlik
Kestirim (AOK) yontemleridir. Calismada incelenen madde segcme yontemleri ise,
kestirilen yetenek temelli MFB (MFB-KY), kesme noktasi temelli MFB (MFB-KN),
kestirilen yetenek temelli KLB (KLB-KY) ve kesme noktasi temelli KLB (KLB-KN)
seklinde belirlenmisgtir.
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3.4. Verilerin islenmesi ve Géziimlenmesi

Tekrarlar sonucu, her bir kosula ait ortalama test uzunlugu (OTU) ve ortalama
siniflama dogrulugu (OSD) oranlari hesaplanmistir. Bunlarin yaninda gergek
yetenekler ve kestirilen yetenekler arasindaki iliski Pearson Momentler Carpimi
Korelasyon Katsayisiyla (r) ve yine her bir kosul i¢in tekrarlarin ortalamasi alinarak
elde edilmistir. Ayrica yanlihk, RMSE (root mean squared error) ve ortalama
mutlak hata (OMH) kriterleri R ortaminda fonksiyonlar yazilarak hesaplanmistir.
Siniflama kriterlerini karsilastirmada, calisma kapsamindaki tim kosullar igin
yukarida belirtilen Olgutler esas alinarak ve bunlarin 25 tekrarinin ortalamasi

alinarak analiz sonuglari yorumlamaya gidilmigtir.

Simulasyon sonuglarindan ortalama test uzunlugu $test_length koduyla; bireylerin
simlilasyon sonunda atandiklari siniflar ise $cat categ koduyla cekilmistir.
Ortalama siniflama dogrulugunu hesaplayabilmek amaciyla, simulasyondan
cekilen siniflarla bireylerin turetilen gercek siniflari arasindaki uyuma Cohen'’in

Kappa istatistigiyle bakilmistir.

Yanlihk, BBST simulasyonu sonucu her birey igin kestirilen son yetenek duzeyinin
(61) bireyin gercek yetenek diizeyinden (6;) farkinin tim bireyler (izerinden
toplaminin égrenci sayisina oranindan elde edilmistir. Yanhligin formula asagidaki
gibidir (Miller ve Miller, 2004):

Z?=1(§E_ 9i)
n

Yanhlik = (18)

RMSE, yanlihiga benzer sekilde tim kosullar icin hatalarin karesinin ortalamasinin

karekokl seklinde hesaplanmistir:

n A g2
RMSE = Zl=1(0—191) (19)
n

Ortalama mutlak hata (OMH) ise, yanliik formullinde de ele alinan bireyin
kestirilen son yetenek dizeyinin gergek yetenek dizeyinden farkinin mutlak deger

icerisinde verilmesidir:

Z?:l | 61— 9i|

OMH = (20)

64



4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bdlimde Monte Carlo ve Post Hoc simulasyon c¢alismalari igin ayri ayri olmak
uzere, her bir alt probleme yonelik elde edilen bulgulara ve bulgularin alanyazin

destegdiyle yorumlanmasina yer verilmistir.
4.1. Birinci Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  birinci alt probleminde Monte Carlo similasyonu BBST
uygulamasinda, yetenek kestirim yontemi BSD oldugunda, AOOT siniflama
kriterinin FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri igin, GOO siniflama kriterinin FB: 0,05 ile
FB: 0,10 duzeyleri icin, GA siniflama kriterinin %70 ile %90 guven duzeyleri igin
sinifama dogrulugu, test uzunlugu ve o&lgme kesinliginin madde sec¢cme
yontemlerinden MFB-KY, MFB-KN, KLB-KY ve KLB-KN’ye gore nasil degistigi

incelenmisgtir.

Asagida Tablo 4.1°de bu alt problemde belirtilen kosullari karsilastirmada
kullanilan bagimh degdiskenler olan ortalama test uzunlugu (OTU), ortalama
siniflama dogrulugu (OSD), bireylerin gercek yetenek duzeyleri ile kestirilen son
yetenek duzeyleri arasindaki korelasyon (r), yanhlik, RMSE ve ortalama mutlak
hataya (OMH) ait degerler yer almaktadir. Degerlerin tima her kosul igin 25

tekrarin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Tablo 4.1'de madde segme ydntemi fark etmeksizin ortalama test uzunlugu (OTU)
bakimindan testi sonlandirmada, bir baska deyigle bireyleri siniflamada, en az
madde gerektiren siniflama kriterinin GA yonteminin %70 dizeyi oldugu; bunu
takiben sirasiyla GA ydnteminin %90 given dizeyinin; GOO FB: 0,10 yénteminin;
GOO FB: 0,05 yonteminin ve AOOT FB: 0,10 yonteminin geldigi; en fazla madde
gerektiren siniflama kriterinin ise AOOT FB: 0,05 yonteminin oldugu gorulmektedir.
Bu bulguya gore, madde segme yontemi ile siniflama kriterlerinin farksizlik bolgesi
deg@erleri ya da guven duzeyleri fark etmeksizin, OTU bakimindan en yi
performansi GA siniflama kriteri gdstermis; bunu sirasiyla GOO ve AOOT

siniflama kriterleri takip etmistir.
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Tablo 4.1: Yetenek Kestirim Yontemi BSD Oldugunda Kosullara Ait OTU, OSD, r,
Yanlilik, RMSE ve OMH Degerleri

Kosullar

Bagimh Degiskenler

Madde
Secme
Yontemi

Siniflama
Kriteri

oTu

OSsD

r

Yanlilhik

RMSE

OMH

MFB-KY

AOOT
FB: 0,05

46,52

0,97

0,98

0,000

0,211

0,170

AOOT
FB: 0,10

31,92

0,97

0,96

0,000

0,254

0,204

GOO
FB: 0,05

16,75

0,97

0,90

0,000

0,403

0,322

GOO
FB: 0,10

15,65

0,97

0,90

0,002

0,412

0,330

GA
%70 gliven
diizeyi

8,14

0,95

0,86

0,000

0,477

0,387

GA
%90 giiven
diizeyi

12,68

0,97

0,88

0,002

0,443

0,354

MFB-KN

AOOT
FB: 0,05

47,02

0,97

0,92

0,001

0,346

0,287

AOOT
FB: 0,10

31,98

0,97

0,88

0,002

0,409

0,342

GOO
FB: 0,05

17,16

0,97

0,82

0,002

0,498

0,423

GOO
FB: 0,10

15,85

0,97

0,81

0,002

0,503

0,430

GA
%70 giiven
diizeyi

7,67

0,95

0,75

0,002

0,589

0,504

GA
%90 giiven
diizeyi

13,36

0,97

0,79

-0,002

0,537

0,458

KLB-KY

AOOT
FB: 0,05

46,42

0,97

0,98

0,000

0,212

0,171

AOOT
FB: 0,10

31,81

0,97

0,96

0,001

0,255

0,205

GOO
FB: 0,05

16,71

0,97

0,90

0,000

0,402

0,323

GOO
FB: 0,10

15,66

0,97

0,90

-0,001

0,412

0,330

GA
%70 giiven
diizeyi

8,12

0,95

0,86

-0,002

0,480

0,389

GA
%90 giiven
dizeyi

12,53

0,96

0,88

0,000

0,446

0,357

KLB-KN

AOQOT
FB: 0,05

47,24

0,97

0,91

0,001

0,349

0,290

AOQOT
FB: 0,10

32,03

0,97

0,88

0,000

0,410

0,343

GOO
FB: 0,05

17,04

0,97

0,82

0,000

0,499

0,425

GOO
FB: 0,10

15,84

0,97

0,81

0,003

0,504

0,430

GA
%70 gliven
diizeyi

7,63

0,95

0,75

0,000

0,592

0,507

GA
%90 giiven
diizeyi

13,30

0,97

0,79

-0,001

0,537

0,459
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Tablo 4.1’de siniflama kriterlerinden GOO ve AOOT yontemlerinin farksizlk
bdlgesi degerleri kiguldikce ve GA ydnteminin guven duzeyi yukseldikge bireyleri
sinifamada gerekli ortalama madde sayisi olan OTU degerlerinin arttidi
goOrulmektedir. Arastirmanin bu bulgusu Reckase (1983), Lau ve Wang (1999),
Thompson ve Ro (2007) ve Thompsonin (2011) arastirma sonuglariyla

ortismektedir.

Tablo 4.1’de, madde segme yontemi fark etmeksizin, ortalama siniflama dogrulugu
(OSD) bakimindan GA yontemi disindaki siniflama kriterlerinin - tGmuadnan
ogrencileri gecti-kaldi kategorilerine siniflamada benzer performans gosterdigi ve
sinifama dogrulugunun olduk¢ga yuksek (0,95 ile 0,97 aralginda) oldugu
gorulmektedir. GA yodnteminin %70 guven duzeyinin (0,95) ve %90 glven
dizeyinin (0,96) diger yontemlere kiyasla daha dislik ancak yine de ylksek bir

siniflama katsayisina sahip oldugu gorilmektedir.

Tablo 4.1'de bireylerin simulasyon Oncesi turetilen gergcek yetenek duzeyleri ile
BBST simulasyonu sonucu kestirilen son yetenek dizeyleri arasindaki korelasyon
(r) bakimindan en yuksek iligskinin hesaplandigi yontemin, madde se¢cme yontemi
fark etmeksizin, AOOT FB: 0,05 ydontemi oldugu; bunu takiben sirasiyla AOOT FB:
0,10 yonteminin, GOO yontemlerinin ve GA %90 yonteminin geldigi; en dusuk
iligkinin ise GA %70 yontemi ile hesaplandigi goérulmektedir. Bu korelasyonlar
madde segme yontemlerine gore ayri ayri incelendiginde en iyi performansi MFB-
KY ve KLB-KY yontemlerinin verdigi gorulmektedir. Bu iki ydontem icin hesaplanan
korelasyonlar 0,86 ile 0,98 degerleri arasinda degismekte; bu durum da gergek
yeteneklerle kestirilen yetenekler arasindaki korelasyonlarin bu iki madde se¢me
yontemi kullanildiginda oldukga yuksek oldugunu gostermektedir. Diger madde
secme yontemlerine ait korelasyon degerleri ise MFB-KN igin 0,75 ile 0,92
arahdinda ve KLB-KN icin 0,75 ile 0,91 araliginda degismektedir. Bu bulguya
dayanarak, bireylerin gercek yetenek dizeyleri ile kestirilen son yetenek duzeyleri
arasindaki korelasyon bakimindan, kestirilen yetenek (KY) temelli madde se¢me
yontemlerinin kesme noktasi (KN) temelli madde se¢gme yodntemlerine kiyasla

daha iyi performans gdsterdigi yorumu yapilabilir.

Tablo 4.1’de siniflama kriterlerinin oldukga dusuk yanlilik degerlerine sahip oldugu
ve performanslarinin madde seg¢me yontemlerine gore farkliik gosterdigi
goOrulmektedir. Madde se¢me yontemi MFB-KY oldugunda siniflama kriterlerinin
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neredeyse tumunun yansiz performans gosterdikleri; sadece GOO FB: 0,10 ve GA
%90 yontemlerinde dusuk bir yanlihk degeri hesaplandigi gorilmektedir. Buna
gore yanlihk bakimindan siniflama kriterlerinin MFB-KY madde segme yontemi ile
birlikte basarili bir performans gdsterdikleri yorumu yapilabilir. Madde se¢me
yontemi MFB-KN, KLB-KY veya KLB-KN oldugunda ise siniflama kriterlerinini az

da olsa yanl kestirimler yaptigi gorulmektedir.

Tablo 4.1’e gore, yanhlik ile birlikte kestirimin standart hatasini da dikkate alan
RMSE ve ortalama mutlak hata (OMH) degerlerine gére, madde segme ydntemi
fark etmeksizin, en iyi performans gosteren siniflama kriteri AOOT FB: 0,05
yontemidir. Bunu takiben sirasiyla AOOT FB: 0,10; GOO FB: 0,05; GOO FB: 0,10;
GA %90 ve GA %70 ydntemlerinin geldigi gérulmektedir. Farksizlik bolgesi ve
glven duzeyleri fark etmeksizin RMSE ve OMH bakimindan en iyi performansi
AOOT yontemi gostermistir. AOOT yonteminin ardindan GOO yontemi gelmis ve

goreli olarak en kotu performansi ise GA yontemi gostermistir.

Tablo 4.1'de goéruligu Uzere, Monte Carlo simulasyonu BBST uygulamasinda
yetenek kestirim yontemi BSD oldugunda, madde secme yontemi fark etmeksizin,
test etkililigi (ortalama test uzunlugu ve ortalama siniflama dogrulugu) bakimindan
GA %70 yonteminin digerlerine kiyasla oldukga basarili bir performans gosterdigi
ortaya ¢cikmistir. Bunu sirasiyla GA %90; GOO FB: 0,10; GOO FB: 0,05; AOOT
FB: 0,10 ve AOOT FB: 0,05 siniflama kriterleri izlemektedir. Bireyler gecti-kaldi
kategorilerine GA %70 siniflama kriteri ile ortalama 8 madde ve ortalama 0,95
siniflama dog@ruluguyla siniflanabilirken; diger yodntemlerin tumunde ortalama
siniflama dogrulugu 0,97 olmak Uzere GA %90 siniflama kriteri ile ortalama 14
madde; GOO FB: 0,10 siniflama kriteri ile ortalama 16 madde; GOO FB: 0,05
siniflama kriteri ile ortalama 17 madde; AOOT FB: 0,10 siniflama kriteri ile
ortalama 32 madde ve AOOT FB: 0,05 siniflama kriteri ile de ortallama 47
maddeyle testin sonlanabildigi ve bireylerin kategorilere yerlestirilebildigi
gorulmustir. Test etkililigi acisindan bakildiginda GA ve GOO siniflama
kriterlerinin AOOT’ye kiyasla basarili performans g0Osterdikleri gértlmektedir.
Bununla birlikte kestirilen ve gergcek yetenek duzeyleri arasindaki iligki (r), yanhlik,
RMSE ve OMH degerleri bakimindan AOOT siniflama kriterinin goéreli olarak diger
yontemlerden daha iyi performans gosterdigi; ancak tum kosullar icinden bu goreli
degerlerin en dusuk oldugu MFB-KY madde se¢cme yonteminin ve AOOT FB: 0,05
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siniflama kriterinin birlikte ele alindigi kosulda, GA %70 siniflama kriterinin
neredeyse 6 kati maddede testin sonlandidi-bireylerin siniflanabildigi dikkat

cekmektedir.
4.2. ikinci Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  ikinci alt probleminde Monte Carlo simdlasyonu BBST
uygulamasinda, yetenek kestirim yontemi AOK oldugunda, AOOT siniflama
kriterinin FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri icin, GOO siniflama kriterinin FB: 0,05 ile
FB: 0,10 duzeyleri icin, GA siniflama kriterinin %70 ile %90 guven duzeyleri icin
siniflama dogrulugu, test uzunlugu ve Olcme Kkesinliginin madde secme
yontemlerinden MFB-KY, MFB-KN, KLB-KY ve KLB-KN’ye gore nasil degistigi

incelenmigtir.

Asagida Tablo 4.2°7de bu alt problemde belirtilen kosullar karsilastirmada
kullanilan bagimh degdiskenler olan ortalama test uzunlugu (OTU), ortalama
siniflama dogrulugu (OSD), bireylerin gercek yetenek dizeyleri ile kestirilen son
yetenek dlzeyleri arasindaki korelasyon (r), yanlihk, RMSE ve ortalama mutlak
hataya (OMH) ait degerler yer almaktadir. Degerlerin timd her kosul igin 25

tekrarin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Tablo 4.2’de madde se¢me yontemlerinden MFB-KY ve KLB-KY kullanildiginda
ortalama test uzunlugu (OTU) bakimindan testi sonlandirmada, bir bagska deyisle
bireyleri siniflamada, en az madde gerektiren siniflama kriterinin GA yonteminin
%70 dluzeyi oldugu; bunu takiben sirasiyla GA yonteminin %90 guven dizeyinin;
GOO FB: 0,10 ydénteminin; GOO FB: 0,05 ydnteminin ve AOOT FB: 0,10
yonteminin geldigi; en fazla madde gerektiren siniflama kriterinin ise AOOT FB:
0,05 yonteminin oldugu gorulmektedir. Madde se¢me yontemlerinden MFB-KN ve
KLB-KN kullanildiginda ise OTU bakimindan iyi performans gosteren siniflama
kriterlerinin GA %70; GOO FB: 0,10 yontemi; GOO FB: 0,05 yontemi; GA
yonteminin %90 glven duzeyi; AOOT FB: 0,10 yéntemi ve AOOT FB: 0,05
yontemi seklinde siralandigi gorilmektedir. Bu bulguya gére OTU bakimindan en
iyi performansi KY temelli madde segme yodntemleri kullanildiginda GA siniflama
kriteri gostermis, bunu sirasiyla GOO ve AOOT siniflama kriterleri takip etmis iken;
KN temelli madde se¢cme yontemlerinde GA yonteminin %90 guven duzeyinin
GOO yoOntemine kiyasla daha kotu performans gosterdigi ve yine bireyleri
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sinifamada en fazla sayida madde gerektiren siniflama kriterinin AOOT oldugu

gOrulmustar.

Tablo 4.2°de siniflama kriterlerinden GOO ve AOOT yontemlerinin farksizlik
bdlgesi degerleri kiigluldikce ve GA ydnteminin glven dizeyi ylkseldikge bireyleri
siniflamada gerekli ortalama madde sayisi olan OTU degerlerinin arttig
goOrulmektedir. Arastirmanin bu bulgusu Reckase (1983), Lau ve Wang (1999),
Thompson ve Ro (2007) ve Thompson’in (2011) arastirma sonuglariyla

ortismektedir.

Tablo 4.2’de madde segme yontemi fark etmeksizin ortalama siniflama dogrulugu
(OSD) bakimindan siniflama kriterlerinin  timdandn  dgdrencileri  gegti-kaldi
kategorilerine siniflamada benzer performans gosterdigi ve siniflama
dogrulugunun 0,95 ile 0,97 arahdinda oldukga yuksek oldugu goérilmektedir.
Madde se¢cme yontemlerinden MFB-KY veya KLB-KY kullanildiginda siniflama
kriterlerinden GA %70 ve GA %90 yontemlerinin; MFB-KN kullanildiginda GA
siniflama kriterinin %70 glven dizeyinin; KLB-KN kullanildijinda ise GA %70
yontemi ile GOO FB: 0,10 yonteminin diger siniflama kriterlerine kiyasla dusuk
OSD degerlerine sahip olsalar da siniflama dogruluklarinin ylksek oldugu

gOrulmustar.

Tablo 4.2'de gercek yetenek duzeyleri ile kestirilen yetenek duzeyleri arasindaki
korelasyon (r) bakimindan en yuksek iliskinin hesaplandigi yéntemin MFB-KY
yontemi kullanildiginda AOOT FB: 0,05 yontemi oldugu; bunu takiben sirasiyla
AOOT FB: 0,10 yonteminin, GOO yontemlerinin ve GA %90 yonteminin geldidi; en
disuk iligkinin ise GA %70 yontemi ile hesaplandigi gorilmektedir. Tim siniflama
kriterlerine ait r degerleri KY temelli yontemler icin 0,85 ile 0,98 araliginda ve KN
temelli yontemler icin de 0,76 ile 0,91 araligindadir. Bu bulguya gore r bakimindan
KY temelli madde se¢gme yontemlerinin KN temelli madde se¢me ydntemlerine

kiyasla daha iyi performans gosterdigi ortaya koyulmustur.

70



Tablo 4.2: Yetenek Kestirim Yontemi AOK Oldugunda Kosullara Ait OTU, OSD, r,
Yanlilik, RMSE ve OMH Degerleri

Kosullar

Bagimh Degiskenler

Madde
Secme
Yontemi

Siniflama
Kriteri

oTu

OSsD

r

Yanlilhik

RMSE

OMH

MFB-KY

AOOT
FB: 0,05

46,78

0,97

0,98

-0,004

0,217

0,174

AOOT
FB: 0,10

32,30

0,97

0,96

-0,013

0,270

0,214

GOO
FB: 0,05

16,73

0,97

0,89

0,019

0,444

0,344

GOO
FB: 0,10

15,71

0,97

0,89

0,025

0,455

0,353

GA
%70 gliven
diizeyi

8,45

0,95

0,86

0,033

0,514

0,409

GA
%90 giiven
diizeyi

12,57

0,96

0,87

0,024

0,487

0,380

MFB-KN

AOOT
FB: 0,05

47,01

0,97

0,91

0,123

0,353

0,297

AOOT
FB: 0,10

31,98

0,97

0,87

0,197

0,425

0,364

GOO
FB: 0,05

17,04

0,97

0,81

0,286

0,533

0,469

GOO
FB: 0,10

15,98

0,97

0,80

0,295

0,542

0,477

GA
%70 giiven
diizeyi

9,38

0,96

0,76

0,355

0,615

0,545

GA
%90 giiven
diizeyi

17,84

0,97

0,83

0,262

0,514

0,443

KLB-KY

AOOT
FB: 0,05

46,74

0,97

0,96

-0,001

0,219

0,175

AOOT
FB: 0,10

32,20

0,97

0,96

-0,013

0,270

0,214

GOO
FB: 0,05

16,80

0,97

0,89

0,028

0,450

0,346

GOO
FB: 0,10

15,77

0,97

0,89

0,025

0,463

0,355

GA
%70 giiven
diizeyi

8,26

0,95

0,85

0,044

0,525

0,416

GA
%90 giiven
dizeyi

12,58

0,96

0,87

0,026

0,488

0,380

KLB-KN

AOQOT
FB: 0,05

47,22

0,97

0,91

0,127

0,356

0,299

AOQOT
FB: 0,10

32,03

0,97

0,87

0,197

0,427

0,366

GOO
FB: 0,05

17,06

0,97

0,81

0,287

0,534

0,470

GOO
FB: 0,10

15,94

0,96

0,80

0,296

0,545

0,478

GA
%70 gliven
diizeyi

9,32

0,96

0,76

0,353

0,616

0,546

GA
%90 giiven
diizeyi

17,99

0,97

0,83

0,259

0,512

0,442
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Tablo 4.2'de siniflama kriterlerinin Tablo 4.1’e kiyasla daha yuksek yanlilik
degerlerine sahip oldugu; bir baska deyisle yetenek kestirim yontemi olarak BSD
yerine AOK kullanildiginda yanhlik degerlerinin ylkseldigi ve yontemlerin
performanslarinin  madde se¢me yOntemlerine gore farkhlik gosterdigi
gorulmektedir. Madde segme yontemi fark etmeksizin AOOT siniflama kriterinin en
diguk yanliik degerlerine sahip oldugu gorulmektedir. Bununla birlikte GA
yonteminin %90 glven duzeyinin, madde se¢me yontemi MFB-KY veya KLB-KY
oldugunda GOO FB: 0,10 ydonteminden daha dustk yanhlik degerine; madde
secme yontemi MFB-KN veya KLB-KN oldugunda ise GOO yonteminin her iki
farksizlik bolgesine kiyasla daha az yanliliga sahip oldugu goéruimektedir. Buna
dayanarak GA %90 siniflama kriterinin madde se¢me yontemleriyle birlikte yanlhlk
bakimindan iyi sonuglar verdigi ve 0zellikle KN temelli madde se¢gme yontemleriyle

ele alindiginda oldukga duguk yanlilik degeri verdigi sOylenebilir.

Tablo 4.2’de yanllik ile birlikte kestirimin standart hatasini da dikkate alan RMSE
ve ortalama mutlak hata (OMH) degerlerine gére madde se¢me yontemi fark
etmeksizin, en iyi performans gosteren siniflama kriteri AOOT FB: 0,05 yontemidir.
Bununla birlikte GA yodnteminin %90 glven duzeyinin, madde se¢gme yontemi
MFB-KN veya KLB-KN oldugunda, GOO yodnteminin her iki farksizlik bdlgesine
kiyasla daha disik RMSE ve OMH degerine sahip oldugu goérilmektedir. Buna
dayanarak GA %90 siniflama kriterinin 6zellikle KN temelli madde sec¢cme

yontemleriyle ele alindiginda oldukga basarili performans gosterdigi sdylenebilir.

Tablo 4.2’de gorulugu Uzere BBST simulasyonunda yetenek kestirim yontemi AOK
oldugunda, madde segme yontemi fark etmeksizin test etkililigi (ortalama test
uzunlugu ve ortalama siniflama dogrulugu) bakimindan GA %70 ydnteminin
digerlerine kiyasla oldukga basarili bir performans gosterdigi gortlmektedir. Bunu
sirastyla KY temelli madde se¢cme yontemlerinde GA %90; GOO FB: 0,10; GOO
FB: 0,05; AOOT FB: 0,10 ve AOOT FB: 0,05 ve KN temelli madde secme
yontemlerinde ise GOO FB: 0,10; GOO FB: 0,05; GA %90; AOOT FB: 0,10 ve
AOOT FB: 0,05 siniflama kriterleri izlemektedir.

Tablo 4.2’de bireyler gecti-kaldi kategorilerine GA %70 siniflama kriteri ile
ortalama 9 madde ve ortalama 0,96 siniflama dogruluguyla siniflanabilirken; diger
yontemlerin timinde ortalama siniflama dogrulugu 0,96 ya da 0,97 olmak Uzere
GA %90 siniflama kriteri ile ortalama 16 madde; GOO FB: 0,10 siniflama kriteri ile
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ortalama 16 madde; GOO FB: 0,05 siniflama kriteri ile ortalama 17 madde; AOOT
FB: 0,10 siniflama kriteri ile ortalama 32 madde ve AOOT FB: 0,05 siniflama kriteri
ile de ortalama 47 maddeyle testin sonlanabildigi ve bireylerin kategorilere
yerlestirilebildigi goértlmustar. Test etkililigi agisindan bakildiginda GA ve GOO
sinifama kriterlerinin  AOOT’ye kiyasla basarili performans gosterdikleri
sOylenebilir. Bununla birlikte kestirilen ve gergek yetenek dizeyleri arasindaki iligki
(r), yanlihik, RMSE ve OMH degerleri bakimindan AOOT siniflama kriterinin goreli
olarak diger yontemlerden daha iyi performans gdsterdidi; ancak tim kosullar
icinden bu goreli degerlerin en dusik oldugu KLB-KY madde segme yonteminin ve
AOOT FB: 0,05 siniflama kriterinin birlikte ele alindigi kosulda, GA %70
yonteminin neredeyse 6 kati maddede testin sonlandigi-bireylerin siniflanabildigi
dikkat cekmektedir.

4.3. Uglincii Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  Gg¢lncl alt probleminde Monte Carlo similasyonu BBST
uygulamasinda, bagimsiz degiskenlerden siniflama kriterleri, ortalama test
uzunlugu (OTU), ortalama siniflama dogrulugu (OSD), korelasyon (r), yanllik,
RMSE ve ortalama mutlak hata (OMH) bakimindan incelenmigtir. Asagida Tablo
4.3'te siniflama kriterlerinin bagdimh degiskenler bakimindan nasil degistigi

gorulmektedir.

Tablo 4.3: Siniflama Kriterlerinin OTU, OSD, r, Yanliik, RMSE ve OMH Degerleri

Bagimsiz Degisken oTuU osD r Yanlilik RMSE OMH
AOOT 39,45 0,97 0,93 0,039 0,311 0,257

GOO 16,36 0,97 0,85 0,079 0,475 0,394

GA 11,24 0,96 0,82 0,085 0,523 0,436

Tablo 4.3'e gore siniflama kriterlerinden, yontemlerin farkh hata duzeyleri veya
farksizlik bolgesi degerleri dikkate alinmaksizin, en az sayida maddeyle siniflama
yapabilen yontemin yaklasik 11 maddeyle GA yontemi oldugu; bunu 16 maddeyle
GOO yonteminin takip ettigi ve en ¢cok sayida maddeyle siniflama yapabilen
yontemin de 40 maddeyle AOOT oldugu goérulmektedir. Siniflama kriterlerinin
ortalama siniflama dogrulugu bakimindan ise benzer sonuglar verdikleri
gorulmektedir. Bu bulgu, test etkililigi bakimindan GA ve GOO yontemlerinin BBST

uygulamalarinda daha kullanigli olacagina isaret etmektedir.
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Tablo 4.3’te bireylerin turetilen gercek yetenek duzeyleri ile BBST uygulamasi
sonucu kestirilen son yetenek duzeyleri arasindaki korelasyon (r) bakimindan
siniflama kriterlerinin  Gg¢undn de iyi performans gdsterdikleri goriimektedir.
Korelasyonlar bakimindan en iyi sonucu AOOT siniflama kriteri verirken; GOO ve
GA yontemlerinin benzer sekilde galistiklari gorulmustir. Bu sonug test ekililigi ile
birlikte dusunuldiugunde, GOO ve GA siniflama kriterlerinin uygulamada avantaj

saglayacag! yorumu yapilabilir.

Tablo 4.3’te yanlihk, RMSE ve OMH bakimindan GA siniflama kriterinin diger iki
yonteme kiyasla daha kotlu performans gosterdigi; en iyi performansi ise AOOT
siniflama kriterinin sergiledigi gorulmektedir. Bu sonuglar test etkililigi ile birlikte
dusundlduginde, AOOT siniflama kriteri sonuglarinin hatadan daha arinik
olmasina karsin; bu yontemin test etkililigi bakimindan kullanigh olmadigi dikkat

cekmektedir.

BBST uygulamalarindan beklenen, bireyleri az sayida maddeyle yuksek
dogrulukta siniflamaktir. Bu agidan bakildiginda, alt problem icin elde edilen tim
sonuglari duastnerek, GOO siniflama kriterinin diger iki yonteme kiyasla daha
kullanigh bir segenek oldugu sdylenebilir. Bu alt problem igin elde edilen bulgular,
Thompson (2011) ile Nydick, Nozawa ve Zhu'nun (2012) ¢alismalarinin sonugclari
ile ortusmektedir. Bahsedilen calismalarda GOO’nun test etkililigi bakimindan en

kullanigh siniflama kriteri oldugu ortaya ¢ikmistir.
4.4. Dorduncu Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  doérdincud alt probleminde Monte Carlo similasyonu BBST
uygulamasinda, bagimsiz degiskenlerden madde secme yontemleri, ortalama test
uzunlugu (OTU), ortalama siniflama dogrulugu (OSD), korelasyon (r), yanllik,
RMSE ve ortalama mutlak hata (OMH) bakimindan incelenmigtir. Asagida Tablo

4.4’te madde secme yontemlerinin bagimli degiskenler bakimindan nasil degistigi

gorulmektedir.

Tablo 4.4’e goére, madde seg¢me ydnteminin hangi Ol¢iti temele aldigi fark
etmeksizin, MFB ve KLB madde se¢me yontemlerinin bagimli degiskenler
bakimindan birbirine oldukga benzer performans gosterdigi gortlmektedir. Bu
bulgu Eggen (1999), Lau ve Wang (1999), Cheng ve Liou (2000) ile Lin ve
Spray’in (2000) calisma sonuglarina benzerlik gostermekte iken; Spray ve
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Reckase (1994) ile Lau ve Wangin (1998) arastirma sonuglariyla
ortusmemektedir. Alanyazin incelendiginde bu iki madde segme yonteminin
performanslari hakkinda arastirmacilar tarafindan fikir birliginin saglanamadigi

gorulmektedir.

Tablo 4.4: Madde Se¢me Yontemlerinin OTU, OSD, r, Yanlhlik, RMSE ve OMH

Degerleri
Bagimsiz Degisken OoTU OsD r Yanlilik RMSE OMH
MFB 22,36 0,97 0,87 0,067 0,436 0,362
KLB 22,35 0,97 0,87 0,068 0,438 0,363
KY 22 0,97 0,91 0,008 0,384 0,304
KN 22,71 0,97 0,83 0,127 0,49 0,421
MFB KY 22,02 0,97 0,91 0,007 0,382 0,303
MFB KN 22,69 0,97 0,83 0,127 0,489 0,42
KLB KY 21,97 0,97 0,91 0,009 0,385 0,305
KLB KN 22,72 0,97 0,83 0,127 0,49 0,421

Madde se¢me yonteminin hangi temele dayandidi incelendiginde ise kestirilen
yetenede dayanan (KY) madde seciminin kesme noktasina dayanan (KN) madde
secimine kiyasla bagimli degiskenler bakimindan daha iyi performans sergiledigi
goOrulmektedir. KY ve KN temelli yontemler ortalama test uzunlugu ve ortalama
siniflama dogrulugu bakimindan benzer sonuglar vermis olsa da gercek yetenek
duzeyleriyle kestirilen son yetenek diuzeyleri arasindaki korelasyon, yanlilik, RMSE
ve OMH degerleri incelendiginde KY temelli madde se¢me yonteminin daha
basarili oldugu goérulmektedir. Alanyazinda bu kargilastirmaya az sayida
calismada yer verilmis ve bu arastirmalarda da yontemlerin etkililigi hakkinda ortak
bir sonuca ulagilamamistir. Ornegin Spray ve Reckase (1994) galismasinda
kesme noktasinda (KN) en ylksek bilgiyi veren madde se¢gme yontemiyle daha
kisa test olustugunu gosterirken; Thompson (2007, 2009) arastirmalarinda tam
aksini, gecici yetenek duzeyinde (KY) en yuksek bilgi veren maddenin segilmesi
durumunda testin kisaldigini ortaya koymustur. Bu agidan ¢alismanin bu bulgusu

Thompson’in (2007, 2009) arastirma sonuglariyla értismektedir.

Tablo 4.4'teki dort madde segme yontemi incelendiginde, madde seg¢cme
yontemlerinden en iyi performansi MFB-KY’nin sergiledigi; bunu KLB-KY’nin takip
ettigi ve MFB-KN ile KLB-KN’nin ise benzer performans gdsterdigi gorulmektedir.

Bu bulgu Eggen ve Straetmans’in (2000) g¢alisma sonuglariyla ortismekte iken
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Eggen’in (1998) sonuglariyla ortismemektedir. Eggen’in (1998) arastirmasinda
MFB-KN'nin MFB-KY’ye kiyasla daha iyi performans gosterdigi bulunmustur.

4.5. Besinci Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  besinci alt probleminde Monte Carlo simiulasyonu BBST
uygulamasinda, bagimsiz degiskenlerden yetenek kestirim yontemleri, ortalama
test uzunlugu (OTU), ortalama siniflama dogrulugu (OSD), korelasyon (r), yanlilik,
RMSE ve ortalama mutlak hata (OMH) bakimindan incelenmistir. Asagida Tablo
4.5'te yetenek kestirim yodntemlerinin bagimli degiskenler bakimindan nasil

o

degistigi gorulmektedir.

Tablo 4.5: Yetenek Kestirim Yontemlerinin OTU, OSD, r, Yanlhilik, RMSE ve OMH

Degerleri
Bagimsiz Degisken OTU OoSsD r Yanlilik RMSE OMH
BSD 22,04 0,97 0,87 0,001 0,424 0,352
AOK 22,65 0,97 0,87 0,135 0,449 0,373

Tablo 4.5’e gore BSD ve AOK yetenek kestirim ydntemlerinin OTU, OSD ve r
bakimindan olduk¢a benzer cgalistiklari ancak yanliik, RMSE ve OMH degerleri
bakimindan BSD’nin AOK’a kiyasla goreli olarak daha iyi performans sergiledigi
gOrulmektedir. Bu bulgu Wang, Hanson ve Lau’nun (1999) calisma sonuglariyla
AOK’un degdisken uzunluklu testlerde yuksek yanlilik degerine sahip olmasi
bakimindan ortusmektedir. Ayrica Yi, Wang ve Ban (2000) arastirmalarinda
degisken uzunluklu testlerde AOK'un BSD’den daha fazla sayida madde
gerektirdigi sonucuna ulasmiglardir. Tablo 4.5te BSD ile test ortalama 22
maddede sonlanirken; yetenek kestirim yontemi AOK oldugunda bu ortalama 23’e

¢cikmaktadir. Calismanin bu bulgusu da alanyazin ile értismektedir.
4.6. Altinci Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin altinci alt probleminde Post Hoc simllasyonu BBST uygulamasinda,
yetenek kestirim yontemi BSD oldugunda, AOOT siniflama kriterinin FB: 0,05 ile
FB: 0,10 duzeyleri i¢cin, GOO siniflama kriterinin FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri
icin, GA siniflama kriterinin %70 ile %90 guven duzeyleri igin siniflama dogrulugu,
test uzunlugu ve 6lgme kesinliginin madde segme yontemlerinden MFB-KY, MFB-

KN, KLB-KY ve KLB-KN’ye gore nasil degistigi incelenmistir.
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Asagida Tablo 4.6’da bu alt problemde belirtilen kosullari karsilastirmada
kullanilan bagimh degdiskenler olan ortalama test uzunlugu (OTU), ortalama
siniflama dogrulugu (OSD), bireylerin gercek yetenek dizeyleri ile kestirilen son
yetenek dlzeyleri arasindaki korelasyon (r), yanlilik, RMSE ve ortalama mutlak
hataya (OMH) ait degerler yer almaktadir. Degerlerin tima her kosul igin 25

tekrarin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Tablo 4.6'da, madde se¢me yontemi fark etmeksizin, ortalama test uzunlugu
(OTU) bakimindan testi sonlandirmada, bir bagka deyisle bireyleri siniflamada, en
az madde gerektiren siniflama kriterinin GA yonteminin %70 diuzeyi oldugu; bunu
takiben sirasiyla GA yonteminin %90 glven diuzeyinin; GOO FB: 0,10 yonteminin;
GOO FB: 0,05 yénteminin ve AOOT FB: 0,10 yonteminin geldigi; en fazla madde
gerektiren siniflama kriterinin ise AOOT FB: 0,05 yonteminin oldugu gorilmektedir.
Bu bulguya goére madde se¢me yontemi ile siniflama kriterlerinin farksizlik bolgesi
degerleri ya da guven duzeyleri fark etmeksizin OTU bakimindan en iyi
performansi GA siniflama kriteri gostermis, bunu sirasiyla GOO ve AOOT

siniflama kriterleri takip etmistir.

Tablo 4.6’da madde segme yontemi fark etmeksizin ortalama siniflama dogrulugu
(OSD) bakimindan tum siniflama kriterlerinin 6grencileri gegti-kaldi kategorilerine
siniflamada benzer performans gosterdigi ve siniflama dogrulugunun oldukca

yuksek (0,99) oldugu goérulmektedir.

Tablo 4.6'da siniflama kriterlerinden GOO ve AOOT yontemlerinin farksizlik
bdlgesi degerleri kiguldikce ve GA ydnteminin glven dizeyi ylkseldikge bireyleri
siniflamada gerekli ortalama madde sayisi olan OTU degerlerinin arttigi
gorulmektedir. Arastirmanin bu bulgusu Reckase (1983), Lau ve Wang (1999),
Thompson ve Ro (2007) ve Thompson’in (2011) arastirma sonuglariyla

ortlismektedir.
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Tablo 4.6: Yetenek Kestirim Yontemi BSD Oldugunda Kosullara Ait OTU, OSD, r,
Yanlilik, RMSE ve OMH Degerleri

Kosullar

Bagimh Degiskenler

Madde
Secme
Yontemi

Siniflama
Kriteri

oTu

OSsD

r

Yanlilhik

RMSE

OMH

MFB-KY

AOOT
FB: 0,05

49,96

0,99

0,94

0,007

0,341

0,277

AOOT
FB: 0,10

36,52

0,99

0,93

0,011

0,367

0,297

GOO
FB: 0,05

12,76

0,99

0,80

0,016

0,562

0,462

GOO
FB: 0,10

12,26

0,99

0,80

0,011

0,565

0,462

GA
%70 gliven
diizeyi

5,61

0,99

0,75

0,010

0,636

0,523

GA
%90 giiven
diizeyi

7,57

0,99

0,76

0,001

0,618

0,508

MFB-KN

AOOT
FB: 0,05

49,63

0,99

0,89

0,017

0,420

0,346

AOOT
FB: 0,10

31,81

0,99

0,84

0,021

0,493

0,417

GOO
FB: 0,05

12,78

0,99

0,74

0,020

0,617

0,520

GOO
FB: 0,10

12,15

0,99

0,74

0,017

0,621

0,524

GA
%70 giiven
diizeyi

574

0,99

0,70

0,015

0,671

0,570

GA
%90 giiven
diizeyi

7,72

0,99

0,71

0,015

0,658

0,558

KLB-KY

AOOT
FB: 0,05

49,97

0,99

0,94

0,011

0,341

0,277

AOOT
FB: 0,10

36,41

0,99

0,92

0,014

0,369

0,300

GOO
FB: 0,05

12,67

0,99

0,80

0,011

0,561

0,462

GOO
FB: 0,10

12,25

0,99

0,80

0,014

0,570

0,470

GA
%70 giiven
diizeyi

5,74

0,99

0,75

0,011

0,631

0,520

GA
%90 giiven
dizeyi

7,63

0,99

0,76

0,007

0,622

0,511

KLB-KN

AOQOT
FB: 0,05

49,62

0,99

0,89

0,016

0,419

0,346

AOQOT
FB: 0,10

31,89

0,99

0,84

0,022

0,495

0,418

GOO
FB: 0,05

12,70

0,99

0,74

0,013

0,619

0,522

GOO
FB: 0,10

12,25

0,99

0,74

0,018

0,619

0,522

GA
%70 gliven
diizeyi

5,80

0,99

0,70

0,013

0,668

0,566

GA
%90 giiven
diizeyi

7,60

0,99

0,71

0,009

0,662

0,562
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Tablo 4.6'da bireylerin simulasyon Oncesi turetilen gergek yetenek duzeyleri ile
BBST simulasyonu sonucu kestirilen son yetenek duzeyleri arasindaki korelasyon
(r) bakimindan en yuksek iligkinin hesaplandigi siniflama kriterinin, madde segme
yontemi fark etmeksizin, AOOT FB: 0,05 yéntemi oldugu; bunu takiben sirasiyla
AOOQOT FB: 0,10 yonteminin, GOO yontemlerinin ve GA %90 yonteminin geldigi; en
duguk iligkinin ise GA %70 yontemi ile hesaplandigi gorulmektedir. Bu
korelasyonlar madde se¢gme yoOntemlerine gbre ayri ayri incelendiginde en lyi
performansi MFB-KY ve KLB-KY madde seg¢me yontemlerinin verdigi
gorulmektedir. Bu iki yontem igin hesaplanan korelasyonlar 0,75 ile 0,94 degerleri
arasinda degismekte; bu durum da gercek yeteneklerle kestirilen yetenekler
arasindaki korelasyonlarin bu iki madde se¢me yontemi kullanildiginda oldukga
yuksek oldugunu gostermektedir. MFB-KN ve KLB-KN madde se¢gme yontemlerine
ait korelasyon degerleri ise 0,70 ile 0,89 araliginda degismektedir. Bu bulguya
dayanarak bireylerin gergek yetenek duzeyleri ile kestirilen son yetenek dizeyleri
arasindaki korelasyon bakimindan, kestirilen yetenek (KY) temelli madde se¢me
yontemlerinin kesme noktasi (KN) temelli madde se¢me ydntemlerine kiyasla

daha iyi performans gdsterdigi yorumu yapilabilir.

Tablo 4.6'da siniflama kriterlerinin, Tablo 4.1’deki Monte Carlo simulasyonu
calismasindaki degerlere kiyasla daha yuksek yanlilik degerlerine sahip oldugu ve
performanslarinin  madde se¢me yoOntemlerine gore farkhlik gosterdigi
goOrulmektedir. Siniflama kriterlerinin en dusuk yanliik degeri, madde segme
yontemi MFB-KY oldugunda elde edilmistir. Buna gore yanlilik bakimindan
siniflama kriterlerinin MFB-KY ile birlikte basarili bir performans gosterdikleri; bunu
takiben KLB-KY madde se¢me yonteminin geldigi gorulmektedir. KY temelli
madde segme yontemleriyle KN temelli ydntemlere kiyasla siniflama kriterlerinin
yanlihk deg@erlerinin daha diguk oldugu gérulmektedir. Buna dayanarak siniflama
kriterleriyle KY temelli madde se¢cme yoOntemlerinin ele alinmasinin yanlhk

bakimindan daha iyi performans gésterdigi sdylenebilir.

Tablo 4.6’da yanlilik ile birlikte kestirimin standart hatasini da dikkate alan RMSE
ve ortalama mutlak hata (OMH) degerlerine goére, madde se¢gme yodntemi fark
etmeksizin, en iyi performans gdsteren siniflama kriteri AOOT FB: 0,05 yontemidir.
Bunu takiben sirasiyla AOOT FB: 0,10; GOO FB: 0,05; GOO FB: 0,10; GA %90 ve
GA %70 yontemlerinin geldigi gorulmektedir. Farksizlik bolgesi ve guven duzeyleri
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fark etmeksizin RMSE ve OMH bakimindan en iyi performansi AOOT yontemi
gostermistir. AOOT yonteminin ardindan GOO yontemi gelmis ve goreli olarak en

kotl performansi ise GA ydontemi gostermistir.

Tablo 4.6'da goruligu uUzere gercek veri seti Uzerinden gergeklestirilien Post Hoc
simulasyonu BBST uygulamasinda yetenek kestirim yontemi BSD oldugunda,
madde secme yontemi fark etmeksizin test etkililigi (ortalama test uzunlugu ve
ortalama siniflama dogrulugu) bakimindan GA %70 yonteminin diger siniflama
kriterlerine kiyasla oldukga basarili bir performans gdsterdigi sdylenebilir. Bunu
sirasiyla GA %90; GOO FB: 0,10; GOO FB: 0,05; AOOT FB: 0,10 ve AOOT FB:
0,05 siniflama kriterleri izlemektedir. Bireyler gecti-kaldi kategorilerine GA %70
siniflama kriteri ile ortalama 6 madde ve ortalama 0,99 siniflama dogruluguyla
siniflanabilirken; diger yéntemlerin timinde de ortalama siniflama dogrulugu 0,99
olmak uUzere GA %90 siniflama kriteri ile ortalama 8 madde; GOO FB: 0,10
siniflama kriteri ile ortalama 12 madde; GOO FB: 0,05 siniflama kriteri ile ortalama
13 madde; AOOT FB: 0,10 siniflama kriteri ile ortalama 35 madde ve AOOT FB:
0,05 siniflama kriteri ile de ortallama 50 madde ile testin sonlanabildigi ve
bireylerin kategorilere yerlestirilebildigi gorlimustir. Test etkililigi agisindan
bakildiginda GA ve GOO siniflama kriterlerinin  AOOT’ye kiyasla basarih
performans gosterdikleri gorulmektedir. Bununla birlikte kestirilen ve gergek
yetenek dulzeyleri arasindaki iliski (r), yanhhk, RMSE ve OMH degerleri
bakimindan AOOT siniflama kriterinin goreli olarak diger yontemlerden daha iyi
performans gosterdigi; ancak tUm kosullar igcinden bu goreli degerlerin en dusuk
oldugu MFB-KY madde se¢me yonteminin ve AOOT FB: 0,05 siniflama kriterinin
birlikte ele alindigi kosulda, GA %70 yonteminin neredeyse 8 kati maddede testin
sonlandigi-bireylerin siniflanabildigi dikkat gekmektedir.

4.7. Yedinci Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  yedinci alt probleminde Post Hoc similasyonu BBST
uygulamasinda, yetenek kestirim yontemi AOK oldugunda, AOOT siniflama
kriterinin FB: 0,05 ile FB: 0,10 duzeyleri icin, GOO siniflama kriterinin FB: 0,05 ile
FB: 0,10 duzeyleri icin, GA siniflama kriterinin %70 ile %90 guven duzeyleri igin
siniflama dogrulugu, test uzunlugu ve Olgcme Kkesinliginin madde secme
yontemlerinden MFB-KY, MFB-KN, KLB-KY ve KLB-KN’ye gore nasil degistigi

incelenmistir.
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Asagida Tablo 4.7°de bu alt problemde belirtilen kosullar karsilastirmada
kullanilan bagimh degiskenler olan ortalama test uzunlugu (OTU), ortalama
siniflama dogrulugu (OSD), bireylerin gercek yetenek dizeyleri ile kestirilen son
yetenek dlzeyleri arasindaki korelasyon (r), yanliik, RMSE ve ortalama mutlak
hataya (OMH) ait degerler yer almaktadir. Degerlerin tumU her kosul i¢in 25

tekrarin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Tablo 4.7°de madde segme ydntemi fark etmeksizin ortalama test uzunlugu (OTU)
bakimindan testi sonlandirmada, bir baska deyisle bireyleri siniflamada, en az
madde gerektiren siniflama kriterinin GA yonteminin %70 dizeyi oldugu; bunu
takiben sirasiyla GA yonteminin %90 glven diuzeyinin; GOO FB: 0,10 yonteminin;
GOO FB: 0,05 yénteminin ve AOOT FB: 0,10 yonteminin geldigi; en fazla madde
gerektiren siniflama kriterinin ise AOOT FB: 0,05 yonteminin oldugu gorulmektedir.
Bu bulguya goére madde se¢me yontemi ile siniflama kriterlerinin farksizlik bolgesi
degerleri ya da guven duzeyleri fark etmeksizin OTU bakimindan en iyi
performansi GA siniflama kriteri gostermis, bunu sirasiyla GOO ve AOOT

siniflama kriterleri takip etmistir.

Tablo 4.7’de siniflama kriterlerinden GOO ve AOOT yontemlerinin farksizlik
bdlgesi degerleri kiguldikge ve GA ydnteminin guven duzeyi yukseldikge bireyleri
siniffamada gerekli ortalama madde sayisi olan OTU degerlerinin arttig
goOrulmektedir. Arastirmanin bu bulgusu Reckase (1983), Lau ve Wang (1999),
Thompson ve Ro (2007) ve Thompson’in (2011) arastirma sonuglariyla

ortlismektedir.

Tablo 4.7’de madde segme yontemi fark etmeksizin ortalama siniflama dogrulugu
(OSD) bakimindan tim siniflama kriterlerinin égrencileri gegti-kaldi kategorilerine
siniflamada benzer performans gosterdigi ve siniflama dogrulugunun oldukca

yuksek (0,99) oldugu gorulmektedir.

Tablo 4.7’de gergek yetenek duzeyleri ile kestirilen yetenek duzeyleri arasindaki
korelasyon (r) bakimindan en yuksek iligkinin hesaplandigi yontemin MFB-KY
yontemi kullanildiginda AOOT FB: 0,05 yontemi oldugu; bunu takiben sirasiyla
AOOT FB: 0,10 yonteminin, GOO yontemlerinin ve GA %90 ydnteminin geldigi; en
dusuk iliskinin ise GA %70 yontemi ile hesaplandigi gérulmektedir. TUm siniflama

kriterlerine ait r degerleri KY (kestirilen yetenek) temelli yontemler icin 0,74 ile 0,93
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araliginda ve KN (kesme noktasi) temelli yontemler i¢in 0,69 ile 0,89 araligindadir.
Buna gore r bakimindan KY temelli madde se¢gme yontemlerinin KN temelli madde

secme yontemlerine kiyasla daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir.

Tablo 4.7°de siniflama kriterlerinin performanslarinin madde se¢cme yontemlerine
gore farkhlik gosterdigi gorulmektedir. KN temelli madde se¢me yontemlerine
kiyasla KY temelli madde se¢cme yontemleri kullanildiginda siniflama kriterlerinin
genel olarak daha duguk yanlhlik degerine sahip olduklari gorulmektedir. Bir baska
deyigle yanlilik bakimindan MFB-KY ve KLB-KY yoéntemleri siniflama kriterleriyle
birlikte daha iyi performans gdstermistir. MFB-KY madde se¢me yontemiyle
yanhlik bakimindan en iyi performansi GA %90 siniflama kriteri gosterirken; diger
madde se¢me yontemleri ile birlikte en iyi performansi gdsteren siniflama kriteri
AOOT FB: 0,05 yontemidir.

Tablo 4.7°de yanllik ile birlikte kestirimin standart hatasini da dikkate alan RMSE
ve ortalama mutlak hata (OMH) degerlerine gore madde se¢me yontemi fark
etmeksizin, en iyi performans gosteren siniflama kriteri AOOT FB: 0,05 yontemidir.
Bunu takiben sirasiyla AOOT FB: 0,10 yontemi; GOO siniflama kriterleri, GA %70
duzeyi ile GA %90 duzeyleri gelmektedir. KY temelli madde se¢gme yontemleri
kullanildiginda GOO siniflama  kriterlerinin, farksizlik bolgesi degerleri
degismeksizin, ayni RMSE ve OMH’ye sahip olduklari; KN temelli madde se¢gme
yontemleri kullanildiginda ise GOO FB: 0,05 siniflama kriterinin GOO FB: 0,10
yontemine kiyasla daha dusuk RMSE ve OMH degerlerine sahip oldugu

gOrulmektedir.

Tablo 4.7°de goruligu Gzere BBST simulasyonunda yetenek kestirim yontemi AOK
oldugunda, madde segme yontemi fark etmeksizin test etkililigi bakimindan GA
%70 yoénteminin diger siniflama kriterlerine kiyasla oldukga basarili bir performans
gosterdigi soylenebilir. Bunu sirasiyla GA %90 siniflama kriteri, GOO yoéntemleri
ve AOOT FB: 0,10 ve AOOT FB: 0,05 yontemleri takip etmektedir.
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Tablo 4.7: Yetenek Kestirim Yontemi AOK Oldugunda Kosullara Ait OTU, OSD, r,
Yanlilik, RMSE ve OMH Degerleri

Kosullar

Bagimh Degiskenler

Madde
Secme
Yontemi

Siniflama
Kriteri

oTu

OSsD

r

Yanlilhik

RMSE

OMH

MFB-KY

AOOT
FB: 0,05

49,99

0,99

0,93

0,008

0,373

0,299

AOOT
FB: 0,10

36,15

0,99

0,92

-0,013

0,408

0,324

GOO
FB: 0,05

12,62

0,99

0,77

-0,011

0,674

0,534

GOO
FB: 0,10

12,11

0,99

0,77

-0,006

0,674

0,534

GA
%70 gliven
diizeyi

6,88

0,99

0,74

0,028

0,732

0,590

GA
%90 giiven
diizeyi

9,73

0,99

0,75

0,004

0,699

0,558

MFB-KN

AOOT
FB: 0,05

49,63

0,99

0,89

0,091

0,447

0,363

AOOT
FB: 0,10

31,80

0,99

0,83

0,183

0,521

0,437

GOO
FB: 0,05

12,71

0,99

0,72

0,258

0,677

0,568

GOO
FB: 0,10

12,30

0,99

0,72

0,261

0,682

0,573

GA
%70 giiven
diizeyi

6,93

0,99

0,69

0,289

0,731

0,613

GA
%90 giiven
diizeyi

10,57

0,99

0,71

0,262

0,694

0,585

KLB-KY

AOOT
FB: 0,05

49,98

0,99

0,93

0,002

0,372

0,299

AOOT
FB: 0,10

35,98

0,99

0,92

-0,006

0,414

0,329

GOO
FB: 0,05

12,61

0,99

0,77

0,028

0,668

0,531

GOO
FB: 0,10

12,16

0,99

0,77

0,032

0,668

0,534

GA
%70 giiven
diizeyi

6,85

0,99

0,74

0,067

0,728

0,582

GA
%90 giiven
dizeyi

9,78

0,99

0,75

0,045

0,690

0,550

KLB-KN

AOQOT
FB: 0,05

49,63

0,99

0,88

0,090

0,449

0,364

AOQOT
FB: 0,10

31,92

0,99

0,83

0,188

0,519

0,435

GOO
FB: 0,05

12,85

0,99

0,73

0,260

0,675

0,567

GOO
FB: 0,10

12,32

0,99

0,72

0,262

0,679

0,571

GA
%70 gliven
diizeyi

6,9

0,99

0,69

0,291

0,733

0,614

GA
%90 giiven
diizeyi

10,64

0,99

0,71

0,262

0,689

0,580
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Tablo 4.7’de bireyler gecti-kaldi kategorilerine GA %70 siniflama kriteri ile
ortalama 7 madde ve ortalama 0,99 siniflama dogruluguyla siniflanabilirken; diger
yontemlerin timinde ortalama siniflama dogrulugu da 0,99 olmak tzere GA %90
siniflama kriteri ile ortalama 11 madde; GOO siniflama kriterleriyle 13 madde;
AOOT FB: 0,10 siniflama kriteri ile ortalama 34 madde ve AOOT FB: 0,05
siniflama kriteri ile de ortalama 50 maddeyle testin sonlanabildigi ve bireylerin
kategorilere yerlestirilebildigi goralmustir. Test etkililigi agisindan bakildiginda GA
ve GOO siniflama kriterlerinin AOOT’ye kiyasla basarili performans gdsterdikleri
gorulmektedir. Bununla birlikte kestirilen ve gercek yetenek dizeyleri arasindaki
iligki (r), yanhhk, RMSE ve OMH degerleri bakimindan AOOT siniflama kriterinin
goreli olarak diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi; ancak tim
kosullar icinden bu goreli degerlerin en dusuk oldugu KLB-KY madde se¢me
yonteminin ve AOOT FB: 0,05 siniflama kriterinin birlikte ele alindig1 kosulda, GA
%70 yoOnteminin neredeyse 7 kati maddede testin sonlandigi-bireylerin

siniflanabildigi goériimektedir.
4.8. Sekizinci Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  sekizinci alt probleminde Post Hoc similasyonu BBST
uygulamasinda, bagimsiz degiskenlerden siniflama kriterleri, ortalama test
uzunlugu (OTU), ortalama siniflama dogrulugu (OSD), korelasyon (r), yanllik,
RMSE ve ortalama mutlak hata (OMH) bakimindan incelenmigtir. Asagida Tablo
4.8'de siniflama kriterlerinin bagimli  degiskenler bakimindan nasil degistigi

gorulmektedir.

Tablo 4.8: Siniflama Kriterlerinin OTU, OSD, r, Yanlilik, RMSE ve OMH Degerleri

Bagimsiz Degisken OTU OSsD r Yanhlk RMSE OMH
AOOT 41,93 0,99 0,89 0,041 0,422 0,346

GOO 12,47 0,99 0,76 0,075 0,633 0,522

GA 7,61 0,99 0,73 0,083 0,679 0,562

Tablo 4.8’de siniflama kriterlerinden, farkli hata duzeyleri veya farksizlik bolgesi
degerleri, madde segme ve yetenek kestirim yontemleri dikkate alinmaksizin, en
az sayida maddeyle bireyleri siniflayabilen yontemin yaklasik 8 maddeyle GA
yontemi oldugu; bunu 13 maddeyle GOO ydnteminin takip ettigi ve en ¢ok sayida
maddeyle siniflama yapabilen yontemin de 42 maddeyle AOOT oldugu
goOrulmektedir. Buna gore OTU bakimindan en iyi performansi GA siniflama kriteri
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gostermis; bunu GOO yontemi takip etmistir. En kotu performansi gosteren
yontem ise AOOT dir.

Tablo 4.8'deki OTU degerleri ile Tablo 4.3’teki MC simullasyonundan elde edilen
OTU degerleri karsilastirildiginda, siniflama kriterlerinin OTU bakimindan bu alt
problemdeki gibi siralandigi ancak yontemlerin OTU degerlerinin degistigi
gorulmektedir. Bireyleri siniflamak igin AOOT yontemi MC simulasyonunda 40
madde gerektirirken gergcek veri Uzerinden uygulanan PH simulasyonunda bu
deger 42’ye cikmistir. GOO ve GA siniflama kriterleri, MC ve PH similasyon
sonuglari bakimindan karsilastirildiginda ise PH simulasyonunda bu iki yontemin
OTU degerlerinin ortalama U¢ madde azaldigi gorulmektedir. Gergek uygulamaya
daha yakin bir simllasyon c¢alismasi olan PH simulasyonunda, GOO ve GA
siniflama kriterleri igin MC’ye kiyasla daha disik OTU degerlerinin elde edilmesi,
bu iki yontemin gercek bir BBST uygulamasinda da daha basarili performans

gOsterebilecegine isaret etmektedir.

Tablo 4.8'e gore siniflama kriterlerinin ortalama siniflama dogrulugu (OSD)
bakimindan benzer sonuglar verdikleri gorlilmektedir. Tablo 4.3’teki MC
simUlasyonuna ait OSD degerlerine kiyasla gergcek veri Uzerinden uygulanan
BBST simulasyonunda siniflama kriterlerinin daha yuksek siniflama dogruluguna
sahip olduklar gorulmektedir. Buna gore ortalama test uzunlugu ve ortalama
sinifama dogrulugu bakimindan GA ve GOO ydntemlerinin gercek BBST
uygulamalarinda avantaj saglayacagi dusunulebilir. Ancak gergek yetenek
diuzeyiyle kestirilen yetenek duzeyleri arasindaki korelasyon (r), yanhlik, RMSE ve
OMH degerleri bakimindan, GA ydnteminin diger iki ydonteme kiyasla daha kétu
performans gdsterdigi; bu Ol¢utler bakimindan AOOT siniflama kriterinin diger
yontemlerden goreli olarak daha iyi performans sergiledigi gértilmektedir.

Tablo 4.8 ile Tablo 4.3'teki RMSE ve OMH degerleri karsilastiriidiginda PH
simlUlasyonunda MC simuilasyonunda kiyasla hatanin daha yuksek oldugu
gorulmektedir. Bunun nedeni PH simulasyonunda gergek veri setinin kullaniimig
olmasi olabilir. Simulatif MC veri seti tamamen belirlenen kosullara uygun sekilde
manipule edildiginden BBST sonucu hata de@erleri daha klguk hesaplanmistir.
PH simulasyonunun ise gercek uygulama verisi icermesi sebebiyle, gercek bir
BBST uygulamasina daha yakin hata degerleri vermis olabilecegi

dusunulmektedir.
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BBST uygulamalarindan beklenen bireyleri az sayida maddeyle ylksek dogrulukta
siniflamaktir. Tablo 4.8'de AOOT'nin ortalama 42 maddeyle testi ancak
sonlandirabilmesi, bir baska deyisle bireyleri kategorilere siniflayabilmesi igin
ortalama 42 madde gerektirmesi nedeniyle yontemin kullanisli olmayacadi
gorulmektedir. Bu agidan bakildiginda GOO siniflama kriterinin diger yontemlere
kiyasla daha kullanigh bir segenek oldugu yorumu yapilabilir. Bu bulgu, Thompson
(2011) ile Nydick, Nozawa ve Zhu’nun (2012) calismalarinin sonuglari ile
Ortismektedir. Bahsedilen calismalara gore de GOO’nun madde sayisi ve
sinifama dogrulugu bakimindan en uygun siniflama kriteri oldugu ortaya

koyulmustur.
4.9. Dokuzuncu Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  dokuzuncu alt probleminde Post Hoc simuilasyonu BBST
uygulamasinda, bagimsiz degiskenlerden madde segme ydntemleri, ortalama test
uzunlugu (OTU), ortalama siniflama dogrulugu (OSD), korelasyon (r), yanllik,
RMSE ve ortalama mutlak hata (OMH) bakimindan incelenmistir. Asagida Tablo
4.9’da madde se¢me yontemlerinin bagimli degiskenler bakimindan nasil degistigi

goOrulmektedir.

Tablo 4.9: Madde Se¢me Yontemlerinin OTU, OSD, r, Yanlhlik, RMSE ve OMH

Degerleri
Bagimsiz Degisken OTU OSD r Yanhhk RMSE OMH
MFB 20,66 0,99 0,80 0,064 0,579 0,477
KLB 20,67 0,99 0,80 0,070 0,578 0,477
KY 21,00 0,99 0,82 0,013 0,554 0,447
KN 20,33 0,99 0,77 0,121 0,603 0,506
MFB KY 21,01 0,99 0,82 0,006 0,554 0,447
MFB KN 20,31 0,99 0,77 0,121 0,603 0,506
KLB KY 21,00 0,99 0,82 0,020 0,553 0,447
KLB KN 20,34 0,99 0,77 0,120 0,602 0,506

Tablo 4.9’a goére, madde se¢me ydnteminin hangi Ol¢itl temele aldigi fark
etmeksizin, MFB ve KLB madde se¢me yodntemlerinin tum bagimh degiskenler
bakimindan birbirine oldukga benzer performans gosterdigi goérilmektedir.
Alanyazin incelendiginde bu iki madde segme yonteminin performanslari hakkinda
arastirmacilar tarafindan fikir birliginin saglanamadigi goérulmektedir. Bu alt
problemin bulgusu Eggen (1999), Lau ve Wang (1999), Cheng ve Liou (2000) ile
Lin ve Spray’in (2000) galisma sonuglarina benzerlik gostermekte iken; Spray ve
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Reckase (1994) ile Lau ve Wangin (1998) arastirma sonuglariyla

ortismemektedir.

Tablo 4.9'da yer alan madde segme yodntemlerinin hangi temele dayandigi
incelendiginde ise ortalama test uzunlugu bakimindan kesme noktasina dayanan
(KN) madde segiminin kestirilen yetenege dayanan (KY) madde segimine kiyasla
daha iyi performans sergiledigi gortulmektedir. Alanyazinda bu karsilastirmaya az
sayida caligmada yer verilmis ve arastirmalarda bu yontemlerin etkililigi hakkinda
ortak bir sonuca ulasilamamistir. Bu alt problemde elde edilen bulgu Spray ve
Reckase’in (1994) calisma sonuglariyla ortismekte iken; Thompson’in (2007,

2009) arastirma bulgulariyla értigsmemektedir.

Tablo 4.9'”da KY ve KN temelli madde se¢me yontemleri ortalama siniflama
dogrulugu bakimindan benzer sonuglar vermistir. Bu noktada test -etkililigi
dusundldugunde, bir bagka deyisle OTU ve OSD birlikte ele alindiginda, kuguk bir
farkla KN temelli yontemlerin daha iyi performans gosterdigi gortulmektedir. Ancak
gercek yetenek duzeyleriyle kestirilen son yetenek duzeyleri arasindaki
korelasyon, yanlihik, RMSE ve OMH degerleri incelendiginde KY temelli madde
secme yénteminin daha basaril oldugu dikkati ¢eken diger bir bulgudur. iki
yontemin birbirine olduk¢a yakin OTU ile OSD degerlerine sahip olmasi ve diger
dort bagimli degisken bakimindan da KY temelli madde se¢gme yontemlerinin daha
az hata icermesi sebebiyle KY temelli madde segcme yontemlerini kullanmanin

daha avantajli oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.9'daki dort madde se¢gme yontemine ait sonuglarda, MFB-KN ve KLB-
KN’nin test etkililigi (OTU ve OSD) bakimindan iyi ancak diger degiskenler
bakimindan daha koéti performans sergiledigi goérilmektedir. MFB-KN’nin test
etkililigi bakimindan iyi sonu¢ vermesi Eggen’in (1998) arastirma sonuglariyla

ortlismektedir.

Tablo 4.9 ile MC simulasyon sonuglarinin yer aldigi Tablo 4.4 karsilastirildiginda
ise, madde se¢me yontemlerinin timu icin MC similasyonuna kiyasla PH
simllasyon sonuglarinin, daha az sayida madde, daha yuksek siniflama
dogrulugu ve daha vyuksek korelasyon degerleriyle daha iyi performans
gosterdikleri gorulmektedir. RMSE ve OMH bakimindan ise gercek veri seti

uzerinden gergeklestirilen PH simulasyonun MC simulasyonuna kiyasla madde
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se¢cme yontemlerinin daha yuksek hata degerlerine sahip oldugu gorulmektedir.
Bunun nedeni olarak BBST simulasyonunun, MC veri setinin aksine, PH veri
setinde herhangi bir manudpulasyon olmaksizin gergeklesmis olmasi ve bu
durumun da simulasyonun gercek bir uygulamaya daha yakin hata degerleri

vermesine sebep olabilecegi dusunulmektedir.
4.10. Onuncu Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin  onuncu alt probleminde Post Hoc similasyonu BBST
uygulamasinda, bagimsiz degiskenlerden yetenek kestirim yontemleri, ortalama
test uzunlugu (OTU), ortalama siniflama dogrulugu (OSD), korelasyon (r), yanlilik,
RMSE ve ortalama mutlak hata (OMH) bakimindan incelenmistir. Asagida Tablo
4.10’da yetenek kestirim ydntemlerinin bagdimli degdiskenler bakimindan nasil

o

degistigi gorulmektedir.

Tablo 4.10: Yetenek Kestirim Yontemlerinin OTU, OSD, r, Yanlihik, RMSE ve OMH

Degerleri
Bagimsiz Degisken oTuU OSsD r Yanlilik RMSE OMH
BSD 20.38 0.99 0,80 0,013 0,548 0,456
AOK 20.96 0.99 0,79 0,12 0,608 0,497

Tablo 4.10'da BSD ve AOK yontemlerinin OTU, OSD ve r bakimindan oldukca
benzer calistiklari ancak yanlihk, RMSE ve OMH degerleri bakimindan BSD’nin
AOK’a kiyasla goreli olarak daha iyi performans sergiledigi gorulmektedir. Bu
bulgu Wang, Hanson ve Lau’'nun (1999) calismasiyla, AOK’un degdisken uzunluklu
testlerde yUksek yanhlik degerine sahip olmasi bakimindan ortismektedir. Tablo
4.10 ile MC simulasyon sonuglarinin yer aldigi Tablo 4.5 karsilastinidiginda, PH
simllasyonu sonucunda yetenek kestirim ybdntemlerinden elde edilen OTU
degerlerinin azaldigi ve OSD degerlerinin ylUkseldigi gértlmektedir. Bu bulguya
dayanarak gercek veri seti Uzerinden gergeklestirilen PH simUlasyonunda yetenek
kestirim yontemlerinin daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir. RMSE ve OMH
bakimindan ise PH simulasyon sonuglarinin daha ytksek degerlere sahip oldugu
sonucuna ulagiimistir. PH simulasyonunda gergek veri setinin kullanmanin BBST

simulasyonu sonucu hatalari artirmig olabilece@i dusunulmektedir.
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5. SONUG ve ONERILER

Bu bolimde arastirma sonuglarina ve sonuglara dayali 6nerilere yer verilmistir.
5.1. Sonuglar

1. Bu arastirmada, BBST uygulamalarindaki siniflama kriterleri, yetenek
kestirim yontemleri ve madde se¢me yontemleri hem Monte Carlo
simulasyonu (MC) hem de Post Hoc (PH) simulasyonu altinda incelenmistir.
MC ve PH simulasyon sonuglari birbirine benzerlik gosterdiginden bir arada

ele alinmistir.

2. Arastirma sonucunda, hem MC hem de PH simulasyonlarindaki tum
kosullarda, madde secme yOntemi ve yetenek kestirim yontemi fark
etmeksizin, bireyleri siniflamada en az sayida madde gerektiren siniflama
kriterinin Guven Araligi (GA) yéontemi oldugu; bunu takiben Genellestirilmis
Olabilirlik Orani (GOO) yonteminin geldigi ve en fazla sayida madde
gerektiren siniflama kriterinin ise Ardisik Olasilik Oran Testi (AOOT) oldugu

ortaya koyulmustur.

3. Calismanin hem MC hem de PH similasyonlarindaki tim kosullarinda,
madde se¢cme yodntemi ve yetenek kestirim yontemi fark etmeksizin,
siniflama kriterlerinin farksizlik bodlgesi degerleri veya hata duzeyleri
degistiginde ortalama test uzunluklarinin da degistigi gorulmustir. BBST
simulasyonu sonucunda, AOOT ve GOO siniflama kriterleri igin farksizlik
bdlgesi genisledikce ve GA siniflama kriteri igin ise hata duzeyi degeri

kUguldUkge ortalama test uzunlugunun azaldidi belirlenmigtir.

4. Arastirmanin MC ve PH simulasyonu bdélimlerinin her ikisinde de, madde
segcme yontemi ve yetenek kestirim yontemi fark etmeksizin, siniflama
kriterlerinden elde edilen ortalama siniflama dogruluklarinin birbirine yakin
degerler aldigi ve bu degerlerin oldukga yuksek dizeyde siniflama
dogruluguna isaret ettigi gortlmastir. Buna goére ug¢ siniflama kriterinin de
bireyleri dogru kategoriye atayabilmesi bakimindan oldukga iyi performans
gosterdikleri belirlenmistir.
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. Calismanin hem MC hem de PH simulasyonlarinda, madde segme yontemi
ve yetenek kestirim yontemi fark etmeksizin, siniflama kriterlerinin kestirilen
yetenekler ile gercek yetenekler arasindaki korelasyonlarin (r) ortalamasi
bakimindan yuksek duzeyde iligki verdikleri gorulmuastar. Buna gore
siniflama kriterlerinin BSD veya AOK ile birlikte yetenek kestiriminde

basarili olduklari belirlenmistir.

. Calismanin MC ve PH simulasyonlari olmak Uzere her iki béliminde de,
madde se¢gme ydntemi ve yetenek kestirim yontemi fark etmeksizin, yanhlik,
RMSE ve ortalama mutlak hata bakimindan goreli olarak en iyi performansi
AOOT yonteminin gosterdigi; bunu GOO yonteminin takip ettigi ve en kotu
performansi ise GA yonteminin gdsterdigi belirlenmistir. GA ydnteminden
elde edilen yanhlik, RMSE ve ortalama mutlak hata degerlerinin diger

siniflama kriterlerine kiyasla daha yuksek oldugu ortaya ¢ikmistir.

. Calismanin hem MC hem de PH simulasyonu boélumlerinde incelenen
madde secme yontemleri olan MFB ve KLB’nin, siniflama kriteri ve yetenek
kestirimi yontemi fark etmeksizin, ortalama test uzunlugu, ortalama
siniflama dogrulugu, kestirilen yetenek ile gergek yetenek diuzeyi arasindaki
korelasyon, yanlilik, RMSE ve ortalama mutlak hata bakimindan birbirine

oldukca benzer galigtiklari belirlenmistir.

. Arastirmanin iki bélimunde de, siniflama kriteri ve yetenek kestirim yontemi
fark etmeksizin, madde segme yontemlerinin dayandigi temel bakimindan
kestirilen yetenek (KY) ve kesme noktasi (KN) temelli yontemlerin ortalama
test uzunlugu ve ortalama siniflama dogrulugu bakimindan birbirine benzer
performans gosterdikleri ancak kestirilen yetenek ile gergek yetenek duzeyi
arasindaki korelasyon, yanllik, RMSE ve ortalama mutlak hata bakimindan

KY’nin KN’ye kiyasla daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir.

. Calismanin her iki boélimunde de, siniflama kriteri ve yetenek kestirim
yontemi fark etmeksizin, MFB ve KLB madde se¢me yontemleri ile
yontemlerin dayandiklari temellerin (KY ve KN) caprazlanmasi sonucu,
MFB-KY ydnteminin ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama dogrulugu,

kestirilen yetenek ile gercek yetenek duzeyi arasindaki korelasyon, yanlilik,
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RMSE ve ortalama mutlak hata bakimindan diger yontemlere kiyasla daha

iyi performans gosterdigi sonucuna ulagiimistir.

10.Yetenek kestirim ydontemlerinin ortalama test uzunlugu, ortalama siniflama
dogrulugu ve kestirilen yetenek ile gercek yetenek dulzeyi arasindaki
korelasyon agisindan benzer cgalistiklari ancak BSD’nin ¢ok dugsuk yanlilik
degerine; goreli olarak daha kiguk RMSE ve ortalama mutlak hata degerine
sahip oldugu gorulmustir. Buna gore BBST uygulamalarinda BSD’nin AOK

uzerindeki gucu ortaya koyulmustur.
5.2. Oneriler

Bu baslik altinda BBST uygulamalari hakkinda arastirmacilara ve uygulayicilara

Oneriler yer almaktadir.

5.2.1. Arastirmaya Déniik Oneriler

1. Bu calismanin bir sinirlihdi, arastirmada icerik dengelemenin (content
balancing) incelenmemis olmasidir. Buna gore ileriki ¢alismalarda birden
fazla icerige sahip madde havuzu uzerinden igerik dengeleme ile hangi

siniflama kriterinin daha basarili performans gosterdigi incelenebilir.

2. Bu calismanin ikinci sinirhligi, madde kullanim sikliginin (item exposure)
ele alinmamis olmasidir. Madde kullanim siklhigi kontrolu ile madde
havuzundan bireylere yoneltilen maddelerin gérinme sikliklari incelenebilir
ve hangi kontrol yonteminin BBST uygulamalari igin daha yararli olacagi

arastirilabilir.

3. Sivri, basik vb. 6zellikte olusturulan madde havuzlarinda, bir baska deyisle
test bilgi fonksiyonunun farkli dagilim o6zellikleri géstermesi durumunda,
siniflama kriterlerinin performansi incelenebilir. Bir bagka deyigle siniflama

kriterleri farkh tirdeki madde havuzlariyla ¢gaprazlanabilir.

4. Bu calismada sadece ikili puanlanan maddelerden olusan madde havuzlari
ele alinmistir. Benzer calismalar ¢ok kategorili veya karma maddelerden

olugan madde havuzlari ile yapilabilir.

5. Bu arastirmanin bir diger sinirhligi kesme noktasinin bir ve sinif sayisinin iki

olmasi durumudur. Bireylerin siniflanacagi kategori sayisinin 2’den fazla

91



oldugu durumlarda siniflama kriterlerinin ve diger yontemlerin performansi

incelenebilir.

6. Ayni madde havuzu Uzerinden farkli kesme noktalarina gére BBST
simulasyonlar yurutulebilir ve madde havuzu ozellikleriyle kesme noktalari

caprazlanabilir.

7. Bu calismada sadece BSD ve AOK vyetenek kestirim yontemleri
kullaniimistir. Benzer bir calisma MOK, MSD gibi diger yetenek kestirim

yontemleriyle yurutulebilir.

8. Bu cgalismada MFB-KY, MFB-KN, KLB-KY ve KLB-KN madde se¢gme
yontemleri incelenmistir. ileride yapilacak calismalarda diger madde se¢gme

yontemleri kullanilabilir.

9. Bu arastirmada madde havuzlarinin tek boyutlu olmasi s6z konusudur. Cok

boyutlu madde havuzlarinda BBST g¢aligsmalari yuratalebilir.

10.Boyutluluk durumunun ve model uyumunun saglanamadigi durumlarda

siniflama kriterlerinin nasil performans gdosterdigi arastirilabilir.

5.2.2. Uygulamaya Déniik Oneriler

1. BBST uygulamalarinda bu c¢aligsmada incelenen siniflama kriterlerinden
ortalama test uzunlugu (OTU) bakimindan ylksek degerler vermesi
sebebiyle AOOT nin tercih edilmemesi; bunun yerine ¢alisma sonucunda
test etkililigini artirdigi goérilen GOO veya GA siniflama kriterlerinin

kullaniimasi 6nerilebilir.

2. Gergek veri seti Uzerinden gerceklestiriien PH simuilasyon calismasinda
simulatif veri seti Uzerinden gergeklestiriien MC simulasyon c¢alismasina
kiyasla, AOOTnin OTU degerlerindeki artisi, gergcek bir BBST
uygulamasinda da karsilasilabilecek bir durum oldugundan ve bu durumun
test etkililigini azaltacagindan, uygulayicilarin  AOOT yerine diger iki

siniflama kriterinden birini tercih etmeleri onerilebilir.

3. GOO siniflama kriterine ait farksizlik bolgesi degerinin artisi ve GA
siniflama kriterine ait hata dizeyi degerinin dismesi sonucunda OTU
degerlerinin dustigl, buna bagh olarak da test etkililiginin arttigi dikkate

alinmasi gereken bir durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bir baska deyigle
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daha az sayida maddeyle testin sonlanabilmesi, bireyin ait oldugu kestirilen
kategoriye daha kisa zamanda atanabilmesi igin farksizlik bdlgesinin genis
tutulmasi (6rnegin 0,05 yerine 0,10 degerinin alinmasi) veya guven araligi
degerinin daha kiguk (6rnegin %90 yerine %70 olarak) belirlenmesi
Onerilebilir. Farksizlik bolgesi daraldikca veya guven araligi degeri
yukseldikge bireyin bir kategoriye atanmasi zorlagsmakta, daha fazla sayida

maddeye ihtiya¢ duyulmakta, bu da test etkililigini dugtrmektedir.

. Ortalama siniflama dogrulugu (OSD) bakimindan, incelenen siniflama
kriterlerinin birbirine benzer performans godstermeleri ve oldukg¢a yuksek
siniflama dogruluguna sahip olmalari sebebiyle U¢ siniflama kriteri de
uygulamada kullanilabilir. Ancak test etkililigi dusunaldigiunde, OSD ile
birlikte OTU’nun da dikkate alinmasi gerekmektedir. Buna gére bir 6énceki
paragrafta agiklanan sebeplerden 6turt uygulamada siniflama kriterlerinden

GOO veya GA'nin kullaniimasi onerilebilir.

. Madde se¢gme ydntemlerinin hemen hemen tim kosullarda birbirine benzer
performans gostermesi sebebiyle uygulamada MFB veya KLB kullanilabilir.
MFB’nin goreli olarak daha iyi ¢alismis olmasi sebebiyle 6zellikle MFB
tercih edilebilir.

. Madde sec¢iminin dayandigi temel bakimindan, kestirilen yetenekte yuksek
bilgi veren madde secimi (KY), kesme noktasinda (KN) ytksek bilgi veren
maddenin sec¢imine kiyasla daha kullanighdir. Buna goére uygulamada

KY’nin tercih edilmesi onerilebilir.

. BBST uygulamalarinda kestirilen yetenekte en ylksek bilgiyi veren
Maksimum Fisher Bilgisi (MFB-KY) madde se¢me ydnteminin, bu
calismanin bagimli degigkenleri olan ortalama test uzunlugu, ortalama
siniflama dogrulugu, kestirilen ve gercek yetenek duzeyleri arasindaki
korelasyon, yanlihk, RMSE ve ortalama mutlak hata bakimindan diger
yontemlere kiyasla daha iyi performans gdstermesi sebebiyle,

uygulamalarda kullaniimasi onerilebilir.

. BBST uygulamalarinda daha yansiz kestirimler yapabilmesi bakimindan, bu
durumun da test eftkililigini artiracadi géz 6nidnde bulundurularak, yetenek

kestirim yontemlerinden AOK yerine BSD’nin kullaniimasi 6nerilebilir.
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