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0z
Test alan bir kisi eger testin zor madde ya da maddelerini dogru yanitlarken, kolay
madde ya da maddelerini yanlis yanitliyorsa, bu beklenenin diginda bir durumdur.
Beklenmeyen bu durumun derecesi kisi-uyum indeksleri ile belirlenebilir. Kisi
seviyesinde uyumun degerlendiriimesine imkéan taniyan bu indekslerinin, bir¢ok
uygulama alani vardir. Bu galismanin birinci amaci ikili puanlanmis bir testten elde
edilmis gercek veri seti Uzerinde kisi-uyum indekslerinin testin ve maddelerin
psikometrik o6zelliklerine etkisini incelemektir. Calismanin bir diger amaci da kisi-
uyum indekslerinin farkli kriterler altinda testin psikometrik 6zelliklerine etkisini
kargilastirmaktir. Calisma igin gerekli gercek veri seti TIMSS sinavinda kullanilan
basar testinden elde edilmistir. Farkli kriterler agisindan kisi-uyum indekslerinin
etkisini incelemek igin ise birgok alt kosul altinda {1PLM ve 2PLM ile uyumlu veri;
“b” parametresi (-1.5/+1.5) ve (-3/+3) ranji; “a” parametresi ortalamasi 1, 1.5 ve 2;
uyumsuzluk yizdesi %5, %10 ve %20; 6 farkli uyumsuz yanit tirt} simulatif veriler
uretilmistir. Gergek verilerde elde edilen bulgulardan biri, %6 civarinda model ile
uyumsuz Kkisi testten c¢ikarildiginda, testin tek boyutluluga daha iyi uyum
sagladigidir. Simulatif verilerde elde edilen bulgulardan biri ise model ile uyumsuz
yanit vektorleri, “b” parametre ranji genisledikge; daha rahat ikinci bir boyut, birinci

boyutta eksi faktor yukleri ve fazlaca bagimli madde ifti olusturmaktadir.

Anahtar sozciikler: kisi-uyum indeksi, uyumsuz yanit tird, psikometrik 6zellikler,

aciklanan varyans, yerel bagimlihk



Abstract

If a person who takes the test answers the difficult item (s) correctly and incorrectly
answers the easy item (s), this is unexpected. The degree of this unexpected
situation can be determined by person-fit indexes. These indexes, which allow the
assessment of individual compliance, have many application areas. In this study,
the effect of the test items and the psychometric properties of the person-fit indices
on real data set examined. Another aim of the study is to compare the performance
of person-fit indexes under different criteria. The real data set was obtained from the
achivement scale used in the TIMSS exam. In order to examine the effect of person
fit indexes in terms of different criteria, simulative data were produced under many
sub-conditions {data compatible with 1PLM and 2PLM; parameter “b”is (-1.5/ + 1.5)
and (-3 / + 3) range; mean of parameter “a”is 1, 1.5 and 2; the mismatch rate is 5%,
10% and 20%; 6 different aberrant response type}. One of the findings obtained in
the real data is that when around 6% of people who are incompatible with the model
are excluded from the test, the test adapts better to unidimensionality. One of the
findings obtained in simulative data is that as the "b" parameter range expands,
response patterns incompatible with the model create a much more comfortable
second dimension, negative factor loadings in the first dimension, and many local

dependent item pairs.

Keywords: person fit index, aberrant response type, simulation, psychometric

properties, explained variance, local dependency
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Boliim 1
Giris

Bir testten elde edilen puanlarin guvenirligi ile puanlarin gecerli bir sekilde
yorumlanip kullaniimasi uzun yillardir Gzerinde g¢alisilan bir konudur. Bir testin
guvenirlik ve gegerlik gibi ozellikleri, gogunlukla testi alan kigilerin yanitlarindan
faydalanilarak hesaplanir. Ne var ki testi alan kisiler, birgok farkli sebeple beklenenin
disinda yanit vektorlerine sahip olabilir. Bu sebepler arasinda motivasyon eksikligi,
dikkatsizlik, kopya ¢cekme, bicimsel yanit verme vb. yer alabilir. Test alan bir kisi eger
testin zor madde/maddelerini dogru yanitlarken, kolay madde/maddelerini yanlis
yanithyorsa, bu beklenenin disinda bir durumdur. Bu tur yanit vektorleri ¢ok sik
g6zlenmemekle birlikte, bir veri setinde belirli bir ylizdede mevcutsa, testin
psikometrik 6zellikleri olumsuz etkilenebilir. Dahasi, bu beklenmeyen yanit

vektorine sahip kisiler hakkinda verilecek kararlar da yaniltici olabilir.

Uyumsuz yanit vektorlerini belirlemek icin yararlanilabilecek yollardan biri
Kisi-uyum indeksleridir. Kisi-uyum indekslerinin ¢ok fazla c¢esidi vardir. Bunlar
parametrik ve parametrik olmayan seklinde siniflandirilabilir. Parametrik olmayan
Kisi-uyum indekslerinde Madde Tepki Kurami (MTK) model paremetrelerinden
faydalanilmaz. Bu indekslerde sadece kisilerin yanit matrisinden faydalanilir
(Karabatsos, 2003). Bu durumun tersine parametrik kisi-uyum indekslerinde MTK
model parametreleri yardimiyla indeksler kestirilir. Alan yazinda en sik kullanilan

kKisi-uyum indeksleri, MTK yardimi ile hesaplananlardir.

MTK’nin kendinden beklenenleri gergeklestirebilmesi igin saglamasi gereken
temel varsayimlari bulunmaktadir. Bu varsayimlar uygun boyutluluk, vyerel
badimsizlik ve model-veri uyumun saglanmasi seklinde siniflandirilabilir. Bu U¢
varsayim birbiriyle siki sikiya iligkili olmakla birlikte, her biri ayri ayn
degerlendirmeye alinmalidir. Model-veri uyumunun saglanmasi ilk iki varsayim igin
temel olusturmaktadir ve ug¢ farkli dizeyde incelenebilir. Bunlar model, madde ve
kisi duzeyidir. Kisi-uyum duzeyi bir bakima MTK temelli 6lgme modellerinin
gecerligini kisi seviyesinde degerlendirmeyi ve MTK modellerinden elde edilen
puanlarin anlamliigini bu duzeyde belirlemeyi amaclar. “Kigi-uyum indeksleri’
olarak adlandirilan yontemler, kisilerin yanit vektorlerinin secilen MTK modeli veya

orneklemdeki diger kigiler ile uyumunu degerlendiren istatistiklerdir.



Alt gruplardaki ayni yetenek duzeyindeki kisiler i¢in bir maddenin ayni seyi
ifade etmesi (degisen madde fonksiyonu), benzer yanit vektérine sahip Kigileri
ayirma veya kimeleme analizi ile gruplama yéntemlerinin hepsi, yanit vektorlerinin
grup bazinda birbirine benzerligi veya farkliligi noktasinda bilgiler sunar. Fakat kisi
dizeyinde yanit vektorlerinin 6zelliginin incelenmesi, farkli uygulama alanlari olan
ve arastirmaya dahil olan 6rneklemin en kiuguk birimi hakkinda kapsamli bilgiler

sunan bir alandir.

Normal disi yanit vektorleri genellikle disuk yetenekli kisilerin  zor
madde/maddelere dogru yanit vermesi ya da yuksek yetenekli Kigilerin ise kolay
madde/maddelere yanhs yanit vermesi durumunda olusur. Madde Tepki
Kuraminda, normal disi yanit vektoérleri belirli bir model temelli beklenen yanit
vektorinden gozlenen yanit vektorinin farklilagsmasi olarak tarif edilebilir (Levine
ve Drasgow, 1988; Reise ve Wideman, 1999). Kisaca, kolaydan zora siralanan
maddelerden olusan bir testte bir kigi kolay madde/maddelere yanlis yanit verirken,
zor madde/maddelere dogru yanit veriyor ise uyumsuz olarak siniflandirilma

olasihg! yuksektir.

MTK, kisilerin yeteneklerini kestirirken ayirt edicilik parametresini 6n planda
tutar. MTK’da 1 Parametreli Lojistik Modelde (1PLM) sadece gugluk parametresi ise
kosulur ve tum maddelerin ayirt edicilik degerlerinin ayni oldugu kabul edilir. Bu
kuramda 1PLM kapsaminda ayni testi alan ve ayni sayida dogrusu olan buttn kigiler
ayni yetene@e sahip olacak sekilde 6lgeklenir (farkl testler alinirsa daha zor test,
kolay olana godre esit sayida dogru igin daha yuksek yetenek kestirimi saglar).
2PLM’de maddelerin ayirt edicilik parametreleri bir degisken olarak modele eklenir
ve daha ayirt edici ama daha kolay olan maddeyi dogru yanitlamak, daha zor ama
daha az ayirt edici olana gore kisinin yetenegini daha ¢ok arttirir. Bunun sebebi
MTK’nin maddeler zorlastikga kisinin dogru yanitlama olasihdinin dugecegini
varsaymasidir. iste tam olarak bu noktada kisinin modelle uyumsuziugu ortaya
cikabilir. CUnkl bazi kisiler birgok farkli sebeple daha kolay maddeleri yanhs
yanitlarken, daha zor olanlari dogru yanitlayabilir. Beklenenin diginda yanit

vektdrune sahip bu kisileri belilemenin bir yolu da kisi-uyum indeksleridir.

Kisi-uyum indekslerinin  bir yanit  vektdérinid  uyumsuz  olarak
siniflandirabilmesi icin, yanit vektorindn birlikte olabilirlik degerlerinin maddelerin

zorluk derecelerine gére dalgalanmasi gerekir. Ornegin, kopya cekerek biitin
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maddeleri dogru yanitlayan bir kisi bu indeksler yardimiyla tespit edilemez; ¢lnku

bu durumda yanit vektortinun birlikte olabilirlik grafiginde bir dalgalanma olmaz.

Alan yazinda bir 6grencinin sinavdaki puaninin beklenmedik bir sekilde
yuksek veya dislk olmasina neden olan en az bes faktérin oldugu belirtiimistir.
Bunlar: kopya ¢ekme, dikkatsizce yanit verme, sansh tahmin, yaratici yanit verme
ve rastgele yanit verme olarak siniflandirilabilir (Meijer, 1996). Bu faktorler
yetenekle iligkisizdir; fakat yetenek kestirimini etkiler. Normal disi yanit vektorlerinin

varhigini belirlemek igin alan yazinda istatistiksel metotlar veya indeksler kullanilir.

Kisi-uyum indeksleri “Bir kigi segilen modele gore tutarli davraniyor mu?” ya
da “Kestirilen yetenek kisinin gergek yetenegini dogru bir sekilde dlgmis mu veya

dogru bir sekilde temsil edebiliyor mu?” maddesine yanit verebilir (de Ayala, 2009).

MTK’da model dizeyinde uyum, tipik bir sekilde secilen modelin veri setinin
kapsadigi tum Kigiler Gzerinde ne derece uyumlu oldugunu belirler. Kisi-uyumu ise
secilen modelin kisi duzeyinde ne kadar iyi uyum sagladigi noktasinda bilgi sunar.
Ayrica kisi duzeyinde uyum sadece MTK modelinin uyumu noktasinda bilgi vermez,
bunun vyani sira verilecek kararlara temel olusturan yetenek Olgimunin

dogruluguna da kanit olabilir (Karabatsos, 2003).

Normal digi veya uyumsuz yanit vektorlerine sahip kigiler, aldiklar test
puanlari ile verilecek kararlarda risk altindadirlar. Bu tir yanit vektorlerine sahip
kisiler icin verilecek kararlar adaletsiz veya uygunsuz olabilir. Buna ek olarak veri
matrisindeki normal disi yanit vektorlerinin varligi madde kalibrasyon sureci
uzerinde de olumsuz etkiler dogurabilir. Bunun sonucunda ise testin psikometrik
Ozellikleri olumsuz etkilenebilir ve ¢ok fazla kisinin yetenedi hatali kestirilebilir. Son
zamanlarda yapilan c¢alismalarda normal digi yanit vektoérlerinin veri setinden
uzaklagsmasinin gerekliligi vurgulanmaktadir. Bu uzaklastirma madde kalibrasyonu

ve test puanlarinin gecerligini yukseltici olarak gérulmektedir (Belov, 2013).
Problem Durumu

Alan yazinda bir veri setinin segilen bir MTK modeli ile uyumu daha ¢ok model
ve madde duzeyinde incelenmektedir. Fakat model diuzeyinde inceleme uyumun
degerlendiriimesinden ziyade iki model i¢in uyumun kargilagtirlmasi anlaminda

kullaniimaktadir. Madde duzeyinde uyumda ise 6rneklemin tumu dikkate alinarak,



maddenin segilen model ile uyumunu incelenmekte ve bu dizeyde arastirmaya
danhil olan kigileri ayri ayri inceleme imkani olmamaktadir. Bu nedenle bu iki model-
veri uyumu incelemesinde kisi dizeyinde bilgi kaybi olmaktadir. Kisi diuzeyinde
uyumun incelenmesine olanak sunan ve “kisi-uyum indeksleri” olarak adlandirilan
istatistikler hem Kkigilerin secgilen modelle uyumunu degerlendirerek model
uyumunun iyilestirilmesi noktasinda bilgiler sunar hem de veri setinin temizlenmesi
noktasinda imkan saglar. Bunlara ek olarak kisiler bazinda sundugu bilgiler ile kopya
cekme, rastgele yanit verme, dikkatsizlik, disinme stratejileri gibi ¢esitli alanlarda

arastirmacilara veri saglar.

Kisi-uyum indeksleri baglaminda yurt iginde yapilmis ¢alismalar sinirhdir.
Avsar (2019) vyaptigi calismada farkh kisi-uyum indekslerinin  glcunu
karsilastirmigtir. Uluslararasi yapilan ¢alismalarda da daha ¢ok bu indekslerin
istatistiksel gucune yogunlagiimis, pratik uygulamalarda kullanilabilirligi gorece geri
planda kalmistir. Ozellikle uyumsuzluk tiirlerinin test istatistiklerine etkisini
karsilastiran ¢alisma alan yazinda bulunamamistir. Alan yazinda model ile uyumsuz
Kisilerin test istatistiklerine etkisini arastiran galismalar daha ¢ok “rastgele yanit
verme” uyumsuzluk turd ile sinirli kalmis ve bu ¢alismalarin bulgularinda daha ¢ok

madde ve yetenek parametrelerinin hatasina yogunlasiimistir.
Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu ¢alismanin ilk amaci gercek yagsamda elde edilmis veride uyumsuz yanit
vektorlerinin testten c¢ikariimasinin, testin psikometrik 6zellikleri Uzerine etkisini
arastirmaktir. Calismanin bir diger amaci da farkli kosullarda simule edilen uyumsuz

kisilerin testin psikometrik 6zelliklerine etkisini kargilastirmaktir.

Bu calismada kisi-uyum indekslerinin pratik sonuglarindan olan testin
psikometrik 6zelliklerine etkisi farkli simulatif kosullar ve gergcek verilerle
incelenmigtir. Gergek verilerde uyumsuz kisilerin veri setinde bulunmasi test
psikometrik o6zelliklerini olumsuz etkileyebilmektedir (Karabatsos, 2003). Test
psikometrik Ozelliklerini, uyumsuz Kigileri veri setinden c¢ikararak iyilestirebilme
durumu uygulamada birgok arastirmaciya yararl veriler sunabilir. Calisma bu

durumu 6rneklendirmek adina alan yazina katki saglamaktadir.

Alan yazinda yapilan simulasyon c¢alismalarinda, uyumsuz Kigilerin test

psikometrik 6zelliklerine etkisi madde yanliligi ve madde standart hatalari Gzerinden
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incelenmigtir. Bu galismanin simuilasyon bolimunde ise alan yazindan farkli olarak
test psikometrik Ozellikleri arasinda guvenirlik, yerel bagimsizlik ve testin tek
boyutluluguna etkisi yer almaktadir. Bunlar arastirmacilar tarafindan ¢ok yaygin
kullanilan ozelliklerdir. Buna ek olarak mevcut ¢caligmada uyumsuzluk turlerinden
kopya gekme, rastgele yanit verme, dikkatsizlik ve hepsinin karmasi mevcuttur. Alan
yazinda bu tlirlerden sadece rastgele cevap verme uyumsuzluk tlrinin test
psikometrik Ozelliklerine etkisi incelenmistir. Farkli uyumsuzluk turlerinin, test
istatistiklerine etkisini, farkh kosullarda inceleyen bir calismayla alan yazinda

kargilagiimamigtir. Calisma bu yonleriyle 6nem arz etmektedir.
Arastirma Problemi

Gergek yasam durumlarindan elde edilmis veri seti ve farkl kosullarda simule
edilmis verilerde Kisi-uyum indekslerinin testin psikometrik 6zelliklerine etkisi nasil

degisim gostermektedir?

Alt problemler. Calisma kapsaminda yanit aranan alt problemler asagida

yer almaktadir:

1. TIMSS basari testinden elde edilen veri setindeki uyumsuz yanit
vektorlerinin testten gikarilmasi testin (tek boyutta agiklanan varyans,
test glvenirligi) ve maddenin (madde parametreleri, yerel bagimsizlik)

psikometrik 6zelliklerini nasil etkilemektedir?

2. MTK modellerinden 1PLM ve 2PLM’ye uyumlu Uretilen verilerde, farkli
uyumsuzluk turleri (kopya25, kopya10, kopya4, random, dikkatsiz4 ve
karma) ve uyumsuz kisi yuzdeleri (%5, %10, %20) testin psikometrik

ozelliklerini;

2a. “a” parametre ortalamasi 1, “b” parametre ranji (-1.5/+1.5) iken

nasil etkilemektedir?

2b. “a” parametre ortalamasi 1, “b” parametre ranji (-3/+3) iken nasil

etkilemektedir?

2c. “a” parametre ortalamasi 1.5, “b” parametre ranji (-1.5/+1.5) iken

nasil etkilemektedir?



2d. “a” parametre ortalamasi 1.5, “b” parametre ranji (-3/+3) iken nasil

etkilemektedir?

2e. “@” parametre ortalamasi 2, “b” parametre ranji (-1.5/+1.5) iken

nasil etkilemektedir?

2f. “a” parametre ortalamasi 2, “b” parametre ranji (-3/+3) iken nasil

etkilemektedir?

3. MTK modellerinden 1PLM ve 2PLM’ye uyumlu uretilen verilerde; “a”
parametre ortalamasi (1,1.5 ve 2); “b” parametre ranji [(-1.5/+1.5), (-
3/+3)] ve uyumsuz kisi yuzdeleri (%5, %10, %20) test psikometrik

ozelliklerini;

3a. “Kopya25” uyumsuzluk tirl altinda nasil etkilemektedir?
3b. “Random” uyumsuzluk tirG altinda nasil etkilemektedir?
3c. “Kopya10” uyumsuzluk turu altinda nasil etkilemektedir?
3d. “Kopyad” uyumsuzluk tlra altinda nasil etkilemektedir?
3e. “Dikkatsiz4”’uyumsuzluk tira altinda nasil etkilemektedir?

3f. “Karma” uyumsuzluk turt altinda nasil etkilemektedir?
Sayiltilar

Calisma kapsaminda Uretilen simulatif verilerin gergek yasam durumlarinda

ortaya c¢ikabilecegi varsaylimaktadir.
Sinirhiliklar

Bu calismada ele alinan veri setleri TIMSS basari testi ve simulatif veriler ile

sinirhdir.

Bu calismada veri setlerinin psikometrik ozelliklerini iyilestirmek i¢cin madde
clkarma yapilmamis sadece uyumsuz yanit vektorleri kapsaminda kisi bazinda

ctkarma yapimigtir.
Tanimlar

Test: Nesnel olarak degerlendirilebilen maddelerden olugsan élgme araci.



Yanit Vektoru Kopya Uyumsuzluk Turiune Uyan Kisi: Yeteneginden daha yuksek
guglikte maddelere dogru cevap veren kisi. Maddeleri kolaydan zora siralanan bir
testte, bu kisiler bircok kolay maddeye yanlig cevap verirken, az sayida zor
maddeye dogru cevap vermektedir. Calisma kapsaminda bu kisilerin yanit vektorleri

“kopya” uyumsuzluk turt olarak siniflandiriimigtir.

Yanit Vektori Rastgele Cevap Verme Uyumsuzluk Turine Uyan Kisi:
Yetenekten bagimsiz sekilde rastgele cevap veren kisi. Calisma kapsaminda bu
kigiler, dort kategorili bir basari testinde her soruya dogru cevap verme olasiliklari

.25’e sabitlenerek Uretilmistir.

Yanit Vektoru Dikkatsiz Cevap Verme Uyumsuzluk Tiirine Uyan Kisi:
Yeteneginden daha dusuk gugcliukte maddelere yanlis cevap veren kisi. Maddeleri
kolaydan zora siralanan bir testte, bu kigiler az sayida kolay maddeye yanlig cevap
verirken, bircok zor maddeye dogru cevap vermektedir. Calisma kapsaminda bu

kisilerin yanit vektorleri “dikkatsiz” uyumsuzluk taru olarak siniflandiriimigtir.

Karma Uyumuzluk Turi: Calisma kapsaminda olusturulan bu uyumsuzluk tard,
yanit vektorl kopya, dikkatsiz ve rasgele cevap verme uyumsuzluk tirine uyan

kisilerin ayni yuzde ile karistiriimasi ile olugturulmustur.



Bolum 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Arasgtirma kapsaminda kisi-uyum indekslerinin testin psikometrik 6zelliklerine
etkisi incelenmistir. Testin psikometrik 6zellikleri denilince akla gelen ilk iki kavram
guvenirlik ve gecgerlik kavramlaridir. Bu bolumde ilk olarak bu kavramlara deginilmis,
daha sonra MTK, kisi-uyum indeksleri ve iligkili kavramlar kapsaminda bilgilere yer

verilmigtir.
Testin Psikometrik Ozellikleri

Guvenirlik. Guvenirlik genel olarak test puanlarinin hatalardan arinik olma
diuzeyini gosterir. Bir testten elde edilen puanlarin guvenirligini kestirmek icin “test-
tekrar test”, “paralel testler”, “testi yarilama” ve “i¢ tutarlilik” yontemlerine
basvurulabilir. Bu bolumde i¢ tutarlihk kapsamina giren ve alan yazinda sikca

kullanilan “Cronbach alfa” glvenirlik katsayisindan bahsedilmigtir.

Cronbach alfa katsayisi madde puanlarina iligkin varyans-kovaryans
matrisine dayali olarak kestirilir. Cronbach alfa katsayisinin formalu esitlik 1’deki
gibidir.

X [1—=L] ...esitlik 1

k=Testteki madde sayisi
S2=Toplam test puanlarinin varyansi
sj2=j maddesine iliskin puanlarin varyansi

Yukaridaki esitlik incelendiginde, madde varyanslarinin artmasi ile
guvenirligin dusebilecedi dusuntlebilir. Ancak guvenirligin artmasinda en buylk
etkenlerden biri yiksek varyansli maddelerin varligidir. Gavenirligin artmasi, yliksek
varyansli maddelerin diger maddelerle kovaryansinin yuksek olmasiyla iligkilidir.
Cunku varyansi dusik maddelerle yiksek kovaryanslar elde etme olasiligi daha
dusuktlr. Madde sayisi k tane iken bu maddelerin olusturduklari kovaryans, k'nin
ikili permutasyonu kadardir. Madde sayisinin artmasi madde sayisinin ikili
permutasyonunda (kovaryanslarda) daha ylksek bir artisa neden olacagi igin, ayni

Ozellikteki maddeler ne kadar fazla ise guvenirlik o kadar artacaktir denilebilir. Esitlik



1’de verilen Cronbach alfa formualu, maddeler i¢in hesaplanan varyans-kovaryans

matrisi Uzerinden de hesaplanabilir.

Varyans kovaryans matrisi Uzerinden Cronbach alfa’yl hesaplamak igin
model ile uyumsuz, dikkatsiz yanit veren kisileri de icerecek sekilde kiguk bir 6rnek
sunulmustur. Bu 6rnek i¢in “a” parametre ortalamasi 1.69, ‘b” parametresi -.49 ile
.60 ranjinda olan 10 maddeli 800 kigilik bir veri Gretilmigtir. Bu 800 kisi icinde model
ile uyumsuz, “I, kisi-uyum indeksi -1.65'ten kuguk” yanit vektorleri yoktur. Drasgow,
Levine ve Williams (1985) “I,” kisi-uyum indeksinin yokluk hipotezi altinda, standart
normal dagihm gosterdigini, dolayisiyla kesme puani i¢cin a=.05 ve a=.01 igin

siraslyla -1.65 ve -2.33 deg@erlerinin kullanilabilecegini 6nermistir.

Asagida oncelikle -1.65 kesme puanina gére i¢cinde uyumsuz yanit vektoru

bulunmayan veri i¢in olusturulan varyans-kovaryans matrisi (Tablo 1) verilmigtir.
Tablo 1

Model ile Uyumsuz Kisi icermeyen 800 Kisilik Veri igin Varyans-Kovaryans Matrisi

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10

M1 .23 .08 .09 .08 .09 .08 .07 .07 .07 .07
M2 .08 23 .07 .09 A .09 .07 .08 .08 .06
M3 .09 .07 24 .09 .08 .08 .08 .09 .07 .08
M4 .08 .09 .09 25 .09 .09 .08 .08 .08 .07
M5 .09 A .08 .09 25 .08 .09 .09 .09 .07
M6 .08 .09 .08 .09 .08 25 .06 .09 .08 .06
M7 .07 .07 .08 .08 .09 .06 25 .09 .07 .05
M8 .07 .08 .09 .08 .09 .09 .09 24 .08 .07
M9 .07 .08 .07 .08 .09 .08 .07 .08 23 .07
M10 .07 .06 .08 .07 .07 .06 .05 .07 .07 22 S2
Toplam .93 .95 97 1 1.03 .96 91 .98 .92 .82 9.47

Tablo 1’de butin varyans ve kovaryanslarin (butin htcrelerin) toplami
9.47°dir. Bu deger ayni zamanda testi alan 800 kisinin toplam puanlarinin
varyansina esittir. Yukaridaki tabloda kirmiziyla isaretlenmis kdsegen elemanlari ise
madde puanlarinin varyanslaridir ve bunlarin toplami 2.39’dur. Bu degerler esitlik
1’deki Cronbach alfa formuline yerlestirildiginde,

a=——x[1-222] = 83 degeri elde edilir.
10-1 9.47



Tablo 2’de ise 1000 kisilik [800 kigiye, dikkatsiz (yetenegi yuksek olmasina
ragmen en kolay iki maddede yanlis yanit verme olasiligi yiksek) ve kisi-uyum
indeksi -1.65’ten kiglk 200 kisi eklenerek olusturulmus] veri igin varyans-kovaryans

matrisi verilmistir.
Tablo 2

Model ile Uyumsuz %20 Dikkatsiz Kisi iceren 1000 Kisilik Veri i¢in Varyans-
Kovaryans Matrisi

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10

M1 .25 A1 .05 .04 .06 .05 .03 .02 .01 .01

M2 A1 .25 .04 .05 .06 .06 .04 .02 .02 0

M3 .05 .04 .24 .07 .06 .07 .06 .08 .07 .07

M4 .04 .05 .07 .24 .07 .07 .07 .08 .08 .07

M5 .06 .06 .06 .07 .25 .06 .07 .08 .08 .07

M6 .05 .06 .07 .07 .06 .25 .05 .08 .08 .06

M7 .03 .04 .06 .07 .07 .05 .25 .09 .08 .06

M8 .02 .02 .08 .08 .08 .08 .09 .25 A1 A

M9 .01 .02 .07 .08 .08 .08 .08 A1 .25 A

M10 .01 0 .07 .07 .07 .06 .06 A A .25 SZ
Toplam .63 .65 .81 .84 .86 .83 .8 91 .88 .79 8

Bu tablo i¢cin madde puanlarinin varyanslarinin toplami ( Zsjz ) 2.48 cikmistir.

Madde puanlarinin varyanslari artarken, toplam puanlarin varyansinin (S2=8 )
dustugu gézlenmektedir. Bunun da Cronbach alfa degerini dusurecegi asikardir. Bu
degerler formile yerlestirildiginde,

a=—>x [1- &] = .76 degeri elde edilir.
10—-1 8

Bu ornekte veri setine eklenen dikkatsiz kisiler maddelerin varyanslarini
arttirirken, kovaryanslarini olumsuz etkilemis ve Cronbach alfa ile élgtlen guivenirligi

.07 dusUrmustar.

Gegerlik. Gegerlik bir testin Olgcmek istedigi degiskeni, onu baska
degiskenlerle karigtirmadan o6lgebilme derecesidir (Thorndike ve Hagen, 1961;
Turgut ve Baykul, 2013). Testlerin gegerligi Uzerine yapilan butin iglemler, 6lgiimek
istenen degiskene baska degdiskenlerin karigmama derecesi ile ilgili bir kanit
toplama surecidir. Daha guncel bir tanimla gecerlik, testlerin kullanim amaci igin test
puanlarina iligkin yorumlari destekleyen teori ve kanitlarin dizeyidir (AERA, APA,
NCME, 2014, s. 11). Gegerlik kavraminin siniflandiriimasi ile ilgili alan yazinda tam
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bir fikir birligi saglanamamistir. Cinku genel olarak, siniflamalarla ilgili fikir birligi zor
saglanan bir konudur. Bununla birlikte gegerlik kavrami ile ilgili en guincel siniflama

asagidaki gibidir:

2014 yihnda yayinlanan Standartlarda (APA, AERA ve NCME, 2014)
gecerlikle ilgili kanit toplama sureci; test icerigi (kapsami), tepki (cevaplama)
suregleri, diger degiskenlerle iligkiler, igsel yapi (yapisal) ve testin sonuglari seklinde
siniflandinimistir. Bu bélimde igsel yapiya iligskin kanit toplama sureglerinde en

yaygin sekilde kullanilan istatistiksel ydntem olan faktér analizinden bahsedilmistir.

Faktor analizi. Bir test bir érneklem grubuna uygulandiginda, bu testteki
maddelerin tek bir faktor altinda mi, yoksa birden fazla faktor altinda mi
toplanacagini belirlemek, test gecerligi hakkinda kanit toplama yollarindan biridir.
Faktor analizi genel olarak, agimlayici ve dogrulayici olmak Uzere iki kategoriye
ayrilmaktadir (Thompson, 2004). Calisma kapsaminda kullanilan agimlayici faktor

analizi bu boélumde kisaca agiklanacaktir.

Bir testteki faktorler, maddeler-arasi korelasyonlar ile iligkilidir. Maddeler-
arasi korelasyonlar ile maddelerin faktorler altindaki yukleri arasindaki bu iligki, iki
madde ve iki faktor icin agagidaki egitlik 2 ile (eger faktorler birbirine dik ise) temsil
edilebilir (Crocker ve Algina, 1986).

Pij = aj1dj1 + aj2352 ...esitlik 2
Esitlik 2'deki p;; madde i ve j arasindaki korelasyon, a;; ve aj; sirasiyla madde
i ve j'nin birinci faktordeki ylkleri a;; ve aj, ise sirasiyla madde i ve jnin ikinci

faktordeki yukleridir.

Maddeler-arasi korelasyon ve faktor yukleri arasindaki iliskiyi bir olcek
uzerinden somutlagtirmak icin asagida yer alan 6rnegi inceleyelim. Alti maddeli bir

test icin maddeler arasinda belirlenen korelasyonlar Tablo 3’teki gibi olsun.
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Tablo 3

Alti Maddeli Bir Testte Maddeler-Arasi Korelasyonlar

Olcek Maddeler 1 2 3 4 5
1
2 .65
3 .65 .65
4 .15 .15 15
5 .15 .15 15 .50
6 15 15 15 .50 .50

Faktor analizi, bu korelasyon matrislerini basitlestirmek icin tasarlanmigtir.

Faktor analizi gibi basitlestirici islemler olmadan bdyle bir matrisin anlasiimasi,

Ozellikle madde sayisi arttikga ¢ok zor olabilir.

Bu odlgekte ilk ¢ madde birbirleriyle orta derecede korelasyon gdsterirken,

son U¢c madde de birbirleriyle orta derecede korelasyon gdstermektedir. ilk (¢

madde bir grup, son ¢ madde bir grup olarak ele alinir ise bu iki grup icindeki

maddeler arasindaki korelasyonlarin da dustk oldugu, dolayisiyla olusturulacak

faktorlerin birbiriyle neredeyse iliskisiz olacagi dusunulebilir. Bu maddeler igin

belirlenen faktor yukleri igin segceneklerden biri Tablo 4’teki gibi olabilir.

Tablo 4
Faktor Yiikleri
Olgek Maddeler Faktor 1 Faktor 2
1. Faktor 1 .8 A1
2 .8 A
3 .8 A
2. Faktor 4 1 7
5 A T
6 A T

Esitik 2 (p;; = aj1aj1 + ajzaj;) igin 6 maddeli Olgegdin birinci ve ikinci

maddelerini kullanalim. Birinci ve ikinci madde arasindaki korelasyon Tablo 3’e gore
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.65tir. Madde 1 ve 2'nin birinci faktordeki yukleri .8 iken ikinci faktordeki yukleri

.1’dir. Bu sayilar esitlikte yerlerine yerlestirilirse,
.65=.8x.8+.1%.1 esitligi yaklagik olarak elde edilir.

Tablo 4, Tablo 3’U saglamasi sartiyla doldurulacak bir bulmaca gibidir. Esitlik
2 baskin iki faktorllu bir test icin gegerlidir. Maddeler-arasi korelasyon ve faktor

yukleri arasindaki genel iligki asagida yer alan esitlik 3’teki gibidir.

m
pij = Z dikajk ...esitlik 3
k=1
Yukaridaki esitlikte m faktor sayisidir.

Yukarida yer alan iki esitligi de dogrulayacak sayisiz faktor yuku

olusturulabilir. Bu faktor yukleri dondirme (rotation) denilen islemle elde edilebilir.

“Esitlik 2 ve 3'U dogrulayacak sayisiz faktor yiku esleri varsa, arastirmacilar
en dogru kumeyi nasil secebilir?” sorusunun cevabi tek olmamakla birlikte,
prensipte en uygun set Thurstone (1947) tarafindan gelistiriimis olan basit yapi
olabilir (Crocker ve Algina,1986). Bu kriterde bahsedilen, maddeler olabildigince az
faktorde ylksek yuk vermeli, diger faktorlere ise disuk veya sifir yik vermelidir
(Mulaik, 1972). Diger bir ifadeyle veri, 6rnegin iki faktorll ise maddelerin iki faktor
icin verdikleri yUkler arasi olabildigince acilmali ve bir madde iki faktdre birden
yuksek yik vermemelidir. Ayrica eder mumkinse faktor sayisi olabildigince
azaltiimahdir. Sayisiz faktor yukua esleri arasindan en dogru kiimeyi secmede, eger

gerekli ise dondurme igleminden de faydalanilabilir.

Faktér analizi ve déndirme. 1ki madde (test) igin p;; (korelasyon) bir tane

olmasina ragmen faktor yukleri (esitlik 2 ve egitlik 3'te birden fazla bilinmeyen oldugu
icin) cok sayida olabilir. Maddeler-arasi tek korelasyonlar icin elde edilebilecek
sonsuz sayidaki faktor yukleri, déndirme denilen islemle elde edilebilir. Bu islemde
genel olarak daha basit yapi elde edilmeye calisilir. Yani dondirme islemiyle test
tarafindan agiklanan toplam varyans degismemekle birlikte (¢linkii bunu maddeler-
arasi korelasyon belirler ve veri degismedigi surece korelasyonlar degismez)
faktorlerin agirhklari degisebilir. Dondirme islemiyle elde edilen iki tane faktor yuku
tablosu esit sayida faktoru icerebilir ve bu iki tablodaki yiklerde maddeler-arasi

korelasyonu iyi derecede agiklayabilir. Degisen, faktorlerin yUkleridir.
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Dondurme islemi dik ve egik dondurme olmak Uzere iki sinifa ayrilabilir. Dik
dondurmeler birbiriyle korelasyon gostermeyen faktorlere yol acgarken, egik
dondurmeler sonucu birbiriyle korelasyon gosteren faktorler elde edilir. Egik
dondurmeler sonucu elde edilen faktorler arasindaki agi artik 90 derece degildir.
Egik dondUrmeler sonucu iki faktor igin yazilan p;; esitligi (esitlik 2) asagidaki esitlik
4’e donasdur.

bij = aj1dj1 + Aj2aj2 + ailajz(b + aizajl(b ...esitlik 4

@ 2 faktor arasi korelasyondur.

Alan yazinda en populer dik dondirme yontemi Varimax’ken (Kaiser,1958)
egik donduirme yontemi, Jennrich ve Sampson (1966) tarafindan geligtirilen
Oblimin’dir (Hattoria, Zhanga ve Preacher, 2017).

Faktor analizinde minimum o6rneklem blUyUkIugu igin birgok farkl yaklagim
vardir. Croker ve Algina (1986) en az 100 veya her bir degiskenin en az 10 kati
olmasi gerekliligini bildirmistir. Faktdr analizinde boyut sayisina karar vermek igin
de farkh kriterler uygulanabilmektedir. Bunlardan biri 6zdegeri 1'den buyuk olan
faktorleri boyut olarak kabul etmektir. Digeri basit yapinin elde edilmesi, bir digeri de
ayni 6lgegin daha 6nce benzer bir 6rneklemden elde edilen verilerdeki faktor sayisi
olabilir. Bazi durumlarda 6z degeri birden kiguk olan faktorlerin dahi boyut olarak
kabul edildigi gorulebilir (Crocker ve Algina, 1986).

Faktor analizi yapinin belirlenmesinde sadece istatistiksel bir slregtir. Bir
yapinin boyutlarini belirlemek i¢in o yapinin iyi taninmasi uzmanlik gerektiren bir
konudur. Ayrica faktor analizinde c¢ikan sonuglar 6rnekleme bagdimlidir ve
orneklemin evreni iyi temsil edememesi kaynakh yaniltici olabilir. Faktor analizinin
bu zayifliklarini bilmekle birlikte, eger dogru kullanilirsa yapiy! ortaya ¢ikarma
noktasinda arastirmacilara objektif veriler sundugunu ve alan yazinda g¢ok sik

kullanilan bir ydontem oldugunu vurgulamak gerekir.

Faktor analizinde maddeler-arasi korelasyonun onemi agiktir. Psikometrik
olarak iyi Ozelliklere sahip bir test olusturmak isteniyor ise maddeler-arasi
korelasyonun iyi dizeyde olmasi beklenir. Faktor analizinde bir testin aciklanan
varyansini arttirmak igin faktoér ylklerinin dolayisiyla maddeler-arasi korelasyonun
arttirlmasi gerektigi sdylenebilir ve maddeler-arasi korelasyonun artmasi igin bir

yontem de uyumsuz kisilerin veriden temizlenmesi olabilir. Uyumsuz kisilerin tespit
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edilmesinde kullanilabilecek yontemlerden biri de kisi-uyum indeksleridir. Bununla
birlikte “Mahalonobis Distance” gibi indeksler de verideki uyumsuz Kisilerin
belirlenmesinde kullanilabilir. Bu noktada her uyumsuz kigi verideki maddeler-arasi

korelasyonu bozacak diye kesin bir yarginin olmadigini da belirtmek gerekir.

Parametrik ve parametrik olmayan birgok farkli kisi-uyum indeksi vardir.
Parametrik olanlarda MTK kapsaminda Uuretiien madde parametrelerinden
faydalanihr. Calisma kapsaminda parametrik  Kisi-uyum indekslerinden
faydalanilmistir. Parametrik kisi-uyum indeklerini daha iyi anlamlandirabilmek adina

oncelikle MTK kapsaminda bazi bilgilere yer verilmistir.
Madde Tepki Kurami

MTK, uygulanan maddelerin 6zelliklerine ve kisilerin bu maddelere verdikleri
cevaplara dayali olarak yeteneklerinin kestirilmesi icin geligtiriimis, modele dayali bir
yaklagsimdir (Embretson ve Reise, 2000). Bu kuram 20. yuzyilin ikinci yarisindan
itibaren gelismeye baslamistir (Embretson ve Reise, 2000). Lord ve Novick’in (1968)
caligsmalariyla birlikte MTK, psikolojik 6lgme alaninda 6nemli yer bulmustur. Bu
kuramin (MTK) belirli varsayimlari vardir. Bunlar; uygun boyutluluk, vyerel
bagimsizlik ve model-veri uyumun saglanmasi seklinde siniflandirilabilir. Her ne

kadar bu varsayimlar ayri ayri ele alinsa da temelde birbirleriyle siki sikiya iligkilidir.

Yapilan arastirmalar yoluyla giderek artan bir sekilde fark edilmektedir ki,
gercek yasam verileri kati bir sekilde tek boyutluluga uymamaktadir. Bu nedenle
boyutlulugun (MTK kapsaminda) belirlenmesi i¢in ise kosulan istatistikler, model
temelli yapilan parametre kestirimlerinin glvenilir ve tutarli olacagi seviyede “temel
tek boyutluluk” konusunda bilgi vermelidir (Hambleton, 2000). Stout’'un (1993) temel
tek boyutlulugu 6lgmek amach gelistirdigi bir ydntem, baskin bir faktérin diger daha
az baskin faktorlerden (kisilerin yetenek seviyesini belirleme noktasinda) etkilenip
etkilenmediginin ortaya koyulmasi1 amaciyla geligtiriimistir. Bu yontem icin kullanilan
istatistikler yerel bagimsizlik araciligiyla elde edilir. Bu noktadan da anlasilacagi
uzere boyutluluk ve yerel bagimsizlik temelde iligkilidir. MTK’nin iki onemli varsayimi
olan boyutluluk ve yerel bagdimsizlikta madde parametrelerinden faydalanilir.
Parametre kestirimlerinin hatasizligi olgusunde bu varsayimlarin test edilmesi
gecerlik kazanir. Bu noktada Uguncu varsayim olan model-veri uyumunun

saglanmasi ilk ikisi icin 6n kosul arz eder.
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Tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik. Tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik
birbiriyle oldukga iligkili olmakla birlikte, ayri ayri incelenmesi ile daha dogru sonugclar
elde edilebilecegini vurgulamak gerekir. Bunun nedeni, yerel bagimsizligin madde
ciftteri bazinda incelenmesi ve bu bagimhlik maddelerin blyldk bir kismini
etkilemedigi surece ayri boyutlar olarak tespit edilememesidir (Demars, 2010).
Uygun boyutluluk ve yerel bagimsizlik varsayimlarinin daha net anlasilmasi igin

oncelikle boyut kavraminin net anlasiimasi gereklidir.

Tek boyutluluk her bir kisi igin tek bir yetenek degerinin dl¢iimesidir. Psikolog
ve egitimcilerin iki farkli yapi olarak kavramsallastirdigi bir 6zellik matematiksel
olarak tek boyutlu olabilir. Eger tim maddeler her iki yapiyl ayni oranda olguyor veya
tum Kisiler yapilarin bir tanesinde degismiyorsa Olgulen degisken tek boyutlu olur
(Reckase, Ackerman ve Carlson, 1988). Olglilen degiskenin gok boyutlu olmasi igin,
farkli maddelerin yapilarin farkh kombinasyonlari ile baglantili olmasi ve kisilerin iki
yapida da farklilagmasi gerekir (Demars, 2010). Boyutluluk kavrami érnekleme ve
duruma baghdir. Ornegin, okuma ve matematik yeteneginin birlikte dlglldugu
maddelerden olusan bir test, farkli 6rneklemlerde ayni boyut sayisina sahip
cikmayabilir. Kisiler okuma becerisi bakimindan farklilagmiyor ise yapi tek boyutlu,
farklilagiyor ise iki boyutlu olabilir. Ayrica, bazi maddeler baskin olarak okuma
becerisini dlgerken, bazilari st diizey okuma becerisi gerektirmez ise yine test tek
boyutlu ¢gikmayabilir. Bu durumda boyutluluk kavraminin 6rnekleme ve duruma gore
degisebilecedi sodylenebilir. Test maddelerinde yer almasi istenmeyen bir 6zellik
olan ipucu da testin tek boyutlulugunu tehdit edebilir. CUnku ipucu yakalamak da bir
beceridir ve kisiler 6lclilmek istenen 6zellik ve ipucu yakalama becerisi olmak Uzere
iki yetenek dizeyinde farklilasabilir (Hambleton, Swaminathan ve Rogers, 1991).
Bununla birlikte kopya ¢cekme, rastgele yanit verme gibi davranislarin da testin

boyutlulugunu etkileyebilecegini belirtmek gerekir.

Bir testte herhangi bir nedenle, birden fazla boyut 6lcen maddeler, tek
boyutluluk temelinde hesaplanan yerel bagimsizligi ihlal eder. Yen’'nin Q3 istatistigi
ile tek boyutlu yerel bagimsizhiginin arastirimasinda, madde giftlerinin artiklar
arasinda korelasyon olusup olusmadigdi arastirilir (Christensen, 2017). Bu durum
faktor analizinde birinci boyut icin faktor yukleri ¢ikarildiktan sonra geriye kalan artik
matrisindeki korelasyonlarin yuksek olmasiyla iligkilidir. Bu artik matristeki
korelasyonlar ikinci bir boyutun faktor yuklerinin belirlenmesinde kullanilabilir. Tek
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boyutluluk temelinde olugan artik matristeki korelasyonlar ikinci bir boyut
olusturabilecek gugcte olabilecegi gibi, 6rnegin; sadece iki madde arasinda gorulen
korelasyon o madde ciftinin yerel bagimli oldugunu gosterir, fakat boyut olusturma
kriterlerini saglamayabilir. Yerel bagimhlik madde ciftleri bazinda 6nem arz ederken,
boyutluluk test genelindeki varyansi agiklama oraninda degerlidir. Testte yer alan
iki madde birbirine ipucu veriyorsa, bu maddeler birbirine 6lgulen yetenek disinda
bir nedenle bagimhdir. Bu da onlarin yerel olarak bagimli ¢ikmalarina neden olabilir.
Ayni madde kokline bagh birkag madde de yerel bagimsizhigi tehdit edebilir.
Christensen (2017) vyerel bagmmlihgin kigi parametrelerini de olumsuz
etkileyebilecegi vurgulanmigtir. Bu durumun benzeri, bu ¢alisma kapsaminda da
incelenmistir. Calisma kapsaminda simulatif verilerde yer alan uyumsuz Kisilerin,

test kapsaminda yerel bagimli madde olusturma durumu incelenmistir.

Yerel bagmmhlik ve faktor analizi iligkisi. Yerel bagimliligin
arastirilmasinda kullanilan bir yontem de faktor analizidir. Faktor analizi bilgisayar
programlariyla yapilabilecegi gibi el ile korelasyon matrislerinden hesaplayarak da
yapilabilir. Temel bilesenler analizini el ile hesaplamak faktor analizine gére daha
kolay oldugu i¢in bu bélumde temel bilesenler analizinden bir drnek tercih edilmistir.
Tek boyutlu 10 maddelik 800 kisiye uygulanmis bir teste, 200 dikkatsiz Kisi
eklenerek, korelasyon matrisinin nasil degistigi ve bu korelayon matrisinden ilk
boyut i¢in aciklanan varyanslar ¢ikarildiktan sonra, artik matris olarak isimlendirilen
ve ikinci bir boyut c¢ikariimasi igin kullanilan matrislerin nasil degistigi
orneklendirilecektir (dikkatsiz kisiler ylksek yetenek dizeyindeki kisilerin testin en
kolay birinci ve ikinci maddelerine dogru yanit verme olasiliklari disurulerek elde
edilmistir). Artik matriste yer alan maddeler-arasi korelasyonlarin ayrica yerel

bagimlilik icin de kullanildigi séylenebilir.
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Tablo 5

800 Kisilik Veride Tek Boyutlu ve Yerel Bagimli Madde Bulunmayan 10 Madde igin
Korelasyonlar

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
M1 1.00 54 .54 A7 .63 54 57 49 .50 51
M2 .54 1.00 43 41 .58 .58 54 57 .59 .55
M3 54 43 1.00 .36 42 40 40 .34 45 42
M4 A7 41 .36 1.00 .37 44 42 .36 A7 40
M5 .63 .58 42 .37 1.00 .50 .56 43 .53 .55
M6 .54 .58 40 44 .50 1.00 A7 .33 45 .50
M7 57 54 40 42 .56 A7 1.00 A7 57 44
M8 49 57 .34 .36 43 .33 A7 1.00 A4 37
M9 .50 .59 45 A7 .53 45 57 44 1.00 .50
M10 51 .55 42 40 .55 .50 A4 .37 .50 1.00
Tablo 6
800 Kisgilik Veri igin Birinci Bilegenin Faktor Yiklerinin Carpimindan (Capraz
Carpimdan) Olusturulan Korelasyon Matrisi
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
M1 .64
M2 .64 .65
M3 52 52 42
M4 51 51 41 41
M5 .62 .62 .50 49 .60
M6 .58 .58 46 46 .56 52
M7 .60 61 49 48 .58 54 57
M8 53 53 42 42 51 A7 49 43
M9 61 61 49 48 .59 .55 57 .50 .58
M10 .58 .58 47 46 .56 52 54 A7 55 52

Tablo 5’ten Tablo 6’daki degerler cikarildiginda, korelasyonlardan birinci

boyut cikariimis olur ve kalan degerler “artik matris” (bkz. Tablo 7) olarak

degerlendirilir. EGer veri tek boyutluysa ve veride bagimli madde cifti yoksa, Tablo

7’'deki kdsegen disindaki korelasyonlarin disuk olmasi beklenir.
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Tablo 7

800 Kisilik Veri igin Artik Matris

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
M1 .36
M2 -.10 .35
M3 .02 -.09 .58
M4 -.04 -.10 -.05 .59
M5 .01 -.04 -.08 -12 .40
M6 -.04 .00 -.06 -.02 -.06 .48
M7 -.03 -.07 -.09 -.06 -.02 -.07 43
M8 -.04 .04 -.08 -.06 -.08 -14 -.02 .57
M9 -11 -.02 -.04 -.01 -.06 -.10 .00 -.06 42
M10 -.07 -.03 -.05 -.06 -.01 -.02 -.10 -.10 -.05 48

Tablo 7'de goruldugu Gzere bu veri igin artik matriste higbir madde birbiriyle

yuksek duzeyde korelasyon gostermemigtir. Bu da verilen maddeler icin yerel

badimsizligi ihlal eden madde cifti olmadigini gosterir. Ayrica bu artik matristen 6z

degeri yuksek bir ikinci boyut ¢ikarilamayacagi da asikardir.

800 kigilik veriye birinci ve ikinci maddelerde (M1 ve M2’de) dikkatsizlik yapan

200 kisi eklenince bu 10 maddenin korelasyonu (Tablo 8), birinci boyut igin

korelasyon matrisi (Tablo 9) ve artik matristeki (Tablo 10) degisim asagidaki

tablolardan incelenebilir.

Tablo 8

1000 Kisilik 200 Dikkatsiz Kisi iceren Veride 10 Madde igin Korelasyonlar

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
M1 1.00 .69 .27 .19 .32 21 .24 A1 .15 -.03
M2 .69 1.00 17 .14 .27 .28 .26 14 .24 .04
M3 .27 17 1.00 .37 41 37 .36 .36 43 45
M4 .19 .14 .37 1.00 .37 41 .40 .36 .46 48
M5 .32 .27 41 .37 1.00 .46 .49 41 .46 .54
M6 .21 .28 .37 41 .46 1.00 44 .30 42 .52
M7 .24 .26 .36 40 .49 44 1.00 A4 .46 44
M8 A1 .14 .36 .36 41 .30 44 1.00 .38 42
M9 .15 .24 .43 46 .46 42 46 .38 1.00 .52
M10 -.03 .04 .45 48 .54 .52 44 42 .52 1.00
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Tablo 9

1000 Kisilik Veri igin Birinci Bilesenin Faktér Yliklerinin Carpimindan (Capraz
Carpimdan) Olusturulan Korelasyon Matrisi

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10

M1 26

M2 27 .28

M3 .33 .34 40

M4 32 .33 40 40

M5 .38 .39 A7 A7 .55

M6 .35 .36 43 43 .50 46

M7 .36 .37 45 45 52 48 .50

M8 .30 31 .38 .37 44 40 42 .35

M9 .36 .37 44 44 52 48 49 41 49

M10 .34 .35 42 42 49 45 A7 .39 A7 44
Tablo 10

1000 Kisilik Veri igin Artik Matris

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10

M1 74

M2 A2 72

M3 -.06 -17 .60

M4 -.13 -.19 -.03 .60

M5 -.06 -.12 -.06 -.10 A5

M6 -.14 -.08 -.06 -.02 -.04 .54

M7 -.12 -11 -.09 -.05 -.03 -.04 .50

M8 -.19 -.17 -.02 -.01 -.03 -.10 .02 .65

M9 -.21 -.13 -.01 .02 -.06 -.06 -.03 -.03 51

M10 -.37 -.31 .03 .06 .05 .07 -.03 .03 .05 .56

Tablo 10’da goruldugu tzere M1 ve M2 birbirlerine tek boyutluluk baglaminda
bagdimlidir (korelasyon .42). Ayrica M1 ve M10 ile M2 ve M10 arasinda da negatif
bagdimlilik olustugu goriulmektedir (korelasyon katsayilari sirasiyla -.37, -.31). Bu
matristen ikinci bir faktor ¢ikarilirsa, M1 ve M2’nin ikinci boyuta ylksek pozitif faktor
yukl vermesi beklenirken, M10’un ikinci boyuta orta derece negatif faktor yuku

vermesi beklenebilir.

Yerel bagimhiliklarin madde parametrelerine etkisi. Yerel bagimliliklarin
madde parametrelerini nasil etkiledigini anlamak igin asagidaki formulden
faydalanilabilir. Esitlik 5 iki parametreli lojistik etkilesim modeli (2PLEM) olarak
adlandirihr (Chen ve Wang, 2007).
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Pr(X; = x1, X3 = x,10,)

— exp[x1a1(On—b1)+x2a,(0n—b2)+x1x2(—b12)] esitlik 5
1+expla; (6n—b1)]+explaz(On—bz)]+expla; (On—b1)+az(6n—bz)—b12] o

Esitlik 5’'te x; ve x, madde 1 ve 2’ye verilen yanitlar [(0,0),(1,0),(0,1) ya da
(1,1)]; aq ve a, ayirt edicilik parametreleri, b; ve b, glclik parametreleri; b;, madde

1 ve 2 arasindaki etkilesim indeksi; 8, ise n kisisinin gizil yetenegidir.

Bu esitlikte b1,=0 olur ise 2PLEM, 2PLM’ye indirgenir. Eger b;,<0 ise
maddeye (1,1) yanit verme ihtimali artar, bu maddeler arasi pozitif etkilesim olarak
adlandirihir ve bu durumda —Q3 degeri elde edilir. Eger b;,>0 olursa (1,1) olma
durumu b1,=0 olma durumuna goére azalir. Buna negatif etkilesim denir ve maddeler

arasinda +Q3 degeri elde edilir.

Negatif Q3 degerlerini goz ardi etmek “a” parametrelerinin oldugundan daha
yuksek, “b” parametrelerinin ise oldugundan daha dusuk kestiriimesine neden olur.
Pozitif Q3 degerlerini g6z ardi etmek ise “a” parametrelerinin oldugundan daha
dusuk, “b” parametrelerinin ise oldugundan daha yuksek kestiriimesine neden olur

(Chen ve Wang, 2007). Bu durumu somutlastirmak adina kiguk bir 6rnek verilmistir:

Tablo 11'de 10 madde 800 kisilik (icinde uyumsuz yanit vektord olmayan)
veri ve 1000 kisilik (iginde %20 dikkatsiz yanit vektorl igeren) veri icin hesaplanan

madde parametreleri yer almaktadir.
Tablo 11

Madde Parametreleri

800 Kigilik Temiz Veri iginc_ie %20 Dikkatsiz Yanit
Iceren 1000 Kisilik Veri

a b a b

M1 1.50 -.63 M1 .55 -.35
M2 1.48 -.66 M2 .53 -.38
M3 2.19 -.29 M3 151 -.35
M4 1.79 -.19 M4 141 -.30
M5 1.34 -.18 M5 1.03 -.31
M6 2.48 .01 M6 1.84 -.07
M7 1.73 .18 M7 1.78 -.07
M8 1.17 .36 M8 1.22 .03
M9 2.32 41 M9 2.28 13
M10 1.33 .61 M10 1.37 .23

21



Tablo 12'de 10 madde cifti igin hesaplanan Q3 istatistiklerinden en dusuk 5
ve en yuksek 5 tanesinin hangi maddeler arasinda hesaplandigi ve aldiklari degerler

yer almaktadir.
Tablo 12

Maddeler Arasi Q3 Degerleri

800 Kisilik Temiz Veri icin Hesaplanan Q3’ler Dikkatsiz Kisileri de Igeren 1000 Kisilik Veri igin
Hesaplanan Q3’ler

Madde Ciftleri Q3 Madde Ciftleri Q3
M4 M8 -.22 M1 M10 -.35
M5 M9 -7 M2 M10 -.32
M1 M7 -.16 M1 M7 -.30
M1 M2 -.16 M2 M9 -.29
M8 M9 -.15 M1 M9 -.28
M4  M10 -.05 M7 M9 .00
M6 M10 -.04 M10 M9 .02
M3 M10 -.04 M8 M10 .02
M4 M6 -.04 M7 M10 .06
M1 M8 .00 M1 M2 .29

Tablo 11 ve 12 birlikte incelendiginde, 6rnegin; en yuksek pozitif bagimhligin
olustugu M1 ve M2 igin ayirt edicilik parametreleri duserken, gugliklerinin artigi
gOzlenebilir. En kiguk negatif bagimlik ise M1 ve M10 arasinda olugsmustur.
M10’nun ayirt ediciligi bir miktar artarken, guglugunun azaldigina dikkat ¢ekilebilir.
Bu durum “Negatif Q3 degerlerini gdz ardi etmek “a” parametrelerinin oldugundan
daha yuksek, “b” parametrelerinin ise oldugundan daha dusik kestiriimesine, pozitif
Q3 degerlerini gbz ardi etmek ise “a” parametrelerinin oldugundan daha dusuk, “b”
parametrelerinin ise oldugundan daha yuksek kestiriimesine neden olur’ cimlesini

bir miktar somutlastirabilir.

Yerel bagimhilik ve MTK iliskisi. Yerel bagimlihdi incelemenin bir yolu,
yetenek dizeyi (6) kontrol edildiginde, yanit vektorinin bir araya gelme olasiliginin,
ayri ayri olma olasiliklarinin garpimina esit olmasidir. Bu varsayim matematikte
bagimsiz olaylarin bir araya gelme olasiliginin hesaplanmasiyla iligkilidir. Bagimsiz
olaylarin bir araya gelme olasiligi ayri ayri olma olasiliklarinin ¢arpimina esittir.
Birbirine bagimli olaylarin ise ayri ayri olma olasiliklari ¢arpimi bir araya gelme
olasiliklarindan kuguktir. Asagida yer alan esitlik (esitlik 6) MTK igin énem arz
etmektedir. Clnku iteratif yontemlerle hesaplanan yetenek ve madde parametreleri

bu esitlik yardimiyla hesaplanir.
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P(Uy, Uz, Uy, Un,l 6) =P(Uy,] 6).P(Uy,/ 6)...P(U; ] 6)...P(U,,/ 6) ...esitlik 6

Esitlik 6'nin iki yani yerel bagimsizligin saglanmasi durumunda birbirine
esittir. Bu esitlik ile MTK temelli yetenek kestirimlerinin nasil gergeklestigi asagida

orneklendirilmistir.

MTK ile yetenek kestirimi. MTK ile yetenek kestirim sureci secilen model
baglaminda onemli degisiklikler gosterir. Bu bdlumde, sdrecin daha somut
anlasiimasi igin madde parametreleri bilinen bir test ile yetenek kestirimi el ile
hesaplamalar araciliiyla yapiimistir. Asagdida ele alinan 6rnek icin 2PLM
secilmistir. Daha sonra 1, 2 ve 3PLM’nin yetenegin dlgeklenmesini nasil etkiledigi

ayri ayri ele alinmigtir.

Bu boélumde madde parametreleri bilinen bir test i¢in yanit vektorine gore
hesaplanan yetenek kestirimine érnek verilmistir. Tesadufi olarak segilen bir Kisinin
yanit vektoru (Uq, U,, Us,..., Uy,) olsun. Yerel bagimsizlik varsayimi araciligiyla
yetenek kontrol altina alindi§inda bu yanit vektérintn bir araya gelme olasiligi ayri

ayri olma olasiliginin carpimina esit olur.

Yanit vektord bilinen bir kisi i¢in bir araya gelme olasiligi, madde
parametreleri denkleme dahil edilerek bir araya gelme fonksiyonuna donusur ve
iteratif slre¢ ise kosularak bu fonksiyonun maksimuma ulastiyi nokta tespit
edilebilir. Teorikte arti sonsuzdan eksi sonsuza degisim gosterebilen yetenek
duzeylerinin, her birinin bir araya gelme olasihgl tek tek hesaplandigi igin
maddelerin kontrol altina alinan yetenek dizeyinde bagimsiz olmalari, MTK
hesaplamalari baglaminda gereklidir. Bu da yerel bagimsizligin parametre kestirim
sureciyle dogrudan iligkili oldugunu gosterir. Her bir maddenin dogru yanitlanma
olasiligi O ile 1 arasinda degisir ve bu olasiliklarin ¢arpimi oldukga kuguk bir deger
olur. Bu nedenle, daha iyi bir dlgekleme igin olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi
alinir (Hambleton, Swaminathan ve Rogers, 1991). Bu sayede birlikte olabilme
olasiliginin logaritmasi ayri ayri olma olasiliklarinin logaritmalarinin toplami

seklinde ifade edilir. Bu esitlik agagida yer almaktadir (esitlik 7).
In P(U,,/6).P(U,,/6)...P(U;,/6)...P(U,,/6) =Inx +Iny ... esitlik 7

Yukarida yer alan esitlik 7 ile esitlik 6'nin [P(Uy, Uy,... Uj,...,Uy,/ 6) =P(Uy,/
6).P(U,,/ 6)...P(U;,/ 6)...P(Uy,/ 6)] grafikleri gizildiginde ikisinin de maksimuma
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ulastigi yetenek duzeyleri aynidir. Fakat ¢ok kuguk degerlerle ugrasmak yerine

logaritmik donusumlerle cgizilen grafikler uygulamada kolaylik sunar.

Her bir yanit vektorunun birlikte olabilme ihtimalinin logaritmasi ile yetenek
dizeyleri arasinda bir grafik cizildiginde bu fonksiyonun genellikle tek bir yetenek
duzeyinde maksimuma ulastigi gorulebilir. Elde edilen bu yetenek dizeyi o yanit

vektoriine sahip kisi icin maksimum olabilirlik noktasidir. Ornegin, yanit vektori

fonksiyonu Sekli 1’de verilmistir.
Tablo 13

Dért Maddeye Ait Madde Parametreleri ve A Kisisi igin Yanit Vektérd

Madde a; bi A Kisisi
1 .6 -1.94 1
2 1.07 -.37 0
3 .97 2.23 0
4 .85 2.86 1

Madde parametreleri Tablo 13’te yer alan 4 madde kapsaminda, yanit
vektord (1,0,0,1) olan bir kisi icin cizilen birlikte olabilirlik fonksiyonu $ekil 1’de yer
almaktadir. Sekil 1’e goére bu fonksiyonun 0 ile 1 yetenek degeri araliginda tepe
noktasina ulastigi gozle goriimektedir. Bu yanit vektorine sahip kisinin bu madde
parametreleri altinda yeteneginin en ylksek olasilikla .3 veya .4 civarinda oldugu

soylenebilir.

Birlikte Olabilirlik

Yetenek

Sekil 1. A kisisi i¢in gizilen olabilirlik fonksiyonu
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Grafiksel yontemlerle kisinin yetenegini kestirmek kolay ve gorsel olarak
anlasilirdir. Fakat ne kadar hatayla bu kestirimin yapildigi gozle dlgulemeyecek bir
durumdur. Bilgisayar programlari, iteratif stire¢ diye adlandirilan yontemler ile kiginin
yetenegdini c¢izilen bu fonksiyon Uzerinde arar. Grafik Uzerinde fonksiyonun
maksimuma ulasti§i nokta goérsel olarak tahmin edilebilir. Iteratif sliregte ise bazi
matematiksel kurallar kullanilarak gorsel olarak ¢izilmemis bir fonksiyonun
maksimuma ulastigi nokta bulunmaya caligilmaktadir. Bu yontemlerden en ¢ok
bilineni Newton-Raphson yontemidir. Asagida bu yontemin nasil yarataldugu A

Kisisi Uzerinden kisaca orneklendirilmigstir.

Newton-Raphson yéntemi ile kisinin yetenegini (theta) kestirme. Burada
madde parametreleri bilinen bir test i¢in bir kisinin yetenegini kestirmede izlenen yol
Ozetlenmektedir. Eger kisi parametreleri (yetenek) bilinir ve madde parametreleri
kestirmek istenir ise de benzer bir yol izlenir. Fakat hem kisi hem de madde
parametreleri bilinmiyor ise ¢ok fazla bilinmeyen olacagi icin belirli varsayimlar

altinda kestirim yontemleri yaratalar.

Madde parametreleri bilinen bir test icin kisinin yetenegini kestirmede
Newton-Raphson yontemi kullanilabilir. Bu iglem igin ilk olarak yanit vektoru bilinen
bir kisi igin bir baslangi¢c yetenegi atanir. Bu degerin kag¢ oldugu iteratif strecin
uzunlugunu degistirmekle birlikte sonugta kisi igin elde edilecek yetenegi etkilemesi
bircok durumda beklenmez. Bu baslangi¢ degeri grafik Gzerinden secilen herhangi
bir nokta olarak dusunulebilir. Bu secilen nokta igin fonksiyonun bir araya gelme
ihtimalinin (yerel bagimsizlik sayesinde ayri ayri olma ihtimallerinin ¢arpimidir)
birinci tlrevi alinir. Daha sonra ayni nokta igin ikinci turev hesaplanir. Matematikte
birinci tirev egimi, ikinci tirev ise ivmelenmeyi verir. Fonksiyonun maksimuma
ulastii noktada (tepe yaptigi nokta) birinci tlrevin sifira yaklasmasi, ikinci tlrevin
ise sifirdan uzaklasmasi beklenir. Iteratif siiregte de matematigin bu 6zelliginden
faydalanilir. Fonksiyonun birinci tlrevi, ikinci tirevine boélinerek bir hata terimi
hesaplanir. Bu hata terimi basta atanan yetenekten (6) c¢ikarilarak yeni bir 6 elde
edilir. Bu elde edilen yeni @ilk atanan 6'dan daha iyi bir alternatiftir, ginku elde edilen
hata teriminin pozitif veya negatif gcikmasi, islemi tepe noktasina yaklastirmaktadir.
Bu slre¢ hata terimi belli bir degerin altina (6rn; .003) disene kadar devam eder.
Fonksiyonun birinci turevinin, ikinci tirevine bolumundn .003 gibi bir deger ¢ikmasi

egrinin o noktada tepe yapmaya ¢ok ¢ok yaklastiginin gostergesidir. Boylece kigi

25



icin maksimum olabilirlik kestirim yontemiyle yetenek kestirilmis olur. Eger kisinin
maksimum olabilirlik fonksiyonu birden fazla noktada tepe yapmiyor ise hesaplanan
yetenek, ornegin Ug iteratif strecle dahi dogru kestirilebilir. Tablo 13’te yer alan A
kisisinin Newton Raphson iteratif sureci ile Excel programi ile elde edilen yetenegi

EK A’da incelemek isteyenler igin verilmigtir.

Kisaca yukarida tarif edildigi Uzere gerceklesen maksimum olabilirlik (ML)
kestirim sureci, secilen modelin degismesi ile ayni yanit vektorleri icin farkli &'larin
elde edilmesine neden olur. Her model Kigileri yetenek dlzeyi surekliliginde farkl
sekilde Olgekler. 1PLM’de ayni testi alan ve ayni sayida dogru cevaba sahip kisilerin
O'si esit kestirilir. 2PLM’de daha ayirt edici maddelere dogru yanit veren Kisilerin 6'si
daha yuksek kestirilir. 3PLM’de kigilerin 6’s1 sans parametresinin igin igcine girmesi

ile 2PLM’ye gore daha dusuk kestirilir.

ML kestiriminde tim maddelere dogru ya da yanhs yanit verildigi durumlarda
Kisinin @'s1 kestirilemez bunun sebebi de birlikte olabilirlik fonksiyonunun bu
durumda 6 surekliliginde tepe yaptigi bir noktanin bulunmamasidir. Asagida A ve B

kisileri Uzerinden bu durum orneklendirilmigtir.
Tablo 14

A ve B Kisilerinin Yanit Vektorleri

Madde a by A Kisisi B kisisi
1 6 -1.94 1 0
2 1.07 -.37 1 0
3 97 2.23 1 0
4 85 2.86 1 0
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A ve B 6grecisi icin birlikte olabilirlik fonksiyonu

-10
-15
-20
-25
-30

-35

Sekil 2. A ve B kisilerinin birlikte olabilirlik fonksiyonlari

Sekil 2'de goraldugu Uzere bu iki kisi igin fonksiyonun tepe yaptigi bir nokta

yoktur. MTK’da bu gibi durumlarla bas etmek igin Bayes kestirimler kullanilabilir.
Model-Veri Uyumu

Birbirleriyle siki sikiya iligkili olan G¢ varsayimdan biri olan model-veri uyumu

uc seviyede incelenebilir. Bunlar: kisi, madde ve model seviyesidir.

Psikolojik bir verinin MTK modeli ile uyumunun degerlendiriimesinde elde
edilen verinin yapisinin veriyi kullanan arastirmacilar tarafindan taninmasi kilit nokta
olmakla birlikte, bu noktada arastirmacilar istatistiksel yontemleri kullanarak daha

formal ve test edilebilir kanitlar elde etmelidir.

Model-veri uyumu kapsaminda arastirmacilarin uygulayacagl ve bu model
veriye kesinlikle uyuyor ya da uymuyor denilebilecek belirli bir ydntemin varligindan
bahsetmek guctir. Neredeyse butun istatistiksel modellerde oldugu gibi mukemmel
uyum saglayan model ¢ok nadir bulunur ve “Uyum her zaman bir derece
meselesidir.” (Tendeiro ve Meijer, 2015). MTK modellerinin uyumu igin ¢gok c¢esitli ve
farkli seviyelerde (kisi, madde, model) ydontemler mevcuttur. Bu noktada arastirmaci
elindeki veri i¢in en ideal modeli bulma noktasinda kigisel deneyimleri yaninda, bu
yontemlerden imkani dahilinde uygulayabildigi kadar fazlasini degerlendirmeye
almalidir. En nihayetinde pratik uyumu da g6z 6nune alip veri seti igin bir karar

alinmasi uygun olabilir.
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Madde diizeyinde uyum. MTK, her maddenin test batunune katkisini ayri
ayri degerlendirebilen bir kuramdir. MTK’da bir testteki tUm maddelere ayni modelin
uygulanma zorunlulugu yoktur. Béylece bir test ¢oklu ve ikili puanlanan maddelerin
bilesiminden olusabilir. Her bir test maddesi i¢in ayri bir MTK modelinin uygulanma
olasihgr mumkun oldugu i¢in birgok arastirmada madde seviyesinde uyuma agirhk
verilmigtir (Hambleton, 2000).

Temel olarak belirli bir maddeye verilen yanitlarin MTK modeli tarafindan ne
kadar iyi aciklandigi veya tahmin edildigini belirlemek Uzere iki genel yaklagimdan

bahsedilebilir. Bunlar: grafiksel yontem ve istatistiksel yontemdir.

Grafiksel yontemde herhangi bir istatistiksel test kullanilmaz. Bu yontem
kisaca kestirilen madde karakteristik edrisi ile veri seti i¢cin gdzlenen (goérgul) madde
karakteristik egrisinin karsilastirilmasi ve arastirmacinin subjektif bir karar vermesi
surecine dayanir. Gorgul madde karakteristik egrisini olusturmanin bir¢cok yolu
vardir. Bunlardan yaygin olarak kullanilani, Hambleton’dan (2000) yararlanilarak

asagida aciklanmistir.

Maddeler icin MTK modeli temelli parametreler kestirilir ve bu parametreler
araciligiyla kigilerin yetenek duzeyleri belirlenir. Daha sonra Kigiler yetenek
seviyelerine gore siralanir ve her bir grupta esit kisi olacak sekilde 10 gruba ayrilir.
Her bir gruptaki kisilerin belirli bir maddeyi dogru yanitlama oranlari elde mevcuttur.
Bu oranlar yardimi ile gorgul madde karakteristik egrisi cizilir. Bu egri ile
kargilastirilacak, kestirilen madde karakteristik egrisini ¢izmek igin, her bir grubun
medyanindaki kisi tespit edilir. Bu kisiler i¢in eldeki madde parametreleri yardimi ile
dogru yanit verme oranlari kestirilir. Bu degerler daha sonra kestirilen ve gozlenen
olarak bir grafik UGzerine cizilerek karsilastiriir. Bu ¢izimler yetenek seviyesi
surekliliginde gorgul ve kestirilen madde karakteristik egrileri (MKE) arasinda
nerelerde farklilk oldugunu ortaya koyar. Birgok arastirmaci grafiksel teknigin
Otesine gecgebilmek icin gbzlenen ve kestirilen MKE’leri arasindaki artiklarin
manidarligini test eden istatistikler de gelistirmistir. Bu artiklar madde uyumundaki
birtakim problemleri gosterir. Zayif madde uyumunun nedenleri asagidakilerden biri
veya birkagi olabilir (Hambleton, 2000):

1. Cok boyutluluk
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2. Yeterince madde parametresi kestirmemig olmak (6rn: 2PLM ye uygun bir
madde i¢cin model bazinda uyuyor diye 1PLM kullaniimasi)
Madde, yetenek iliskisinin monotonik olmayisi

Farkli érneklemlerden gelen alt gruplar veya zayif kisi-uyumu

Zayif madde uyumunun bir nedeni de zayif kisi-uyumu olabilir. Bu nedenle
daha 6nce de bahsedildigi gibi saglikli bir veri seti elde etmek igin birbirini etkileyen

bu kavramlarin her biri dikkate alinmalidir.

Model duzeyinde uyum (model Kkargilagtirma yaklagimi). Model
seviyesinde uyumu belirlemek Uzere bazi kisi ve madde uyum indeksleri bir araya
getirilebilir. Ornegdin, kisi-uyumunda da 6rneklendirilecek [, indeksi bitin kisi ve
madde matrisindeki hicrelerde toplanarak genel bir uyum indeksi elde edilebilir.
Bununla birlikte model seviyesinde uyumun belirlenmesinde ki-kare istatistiginden

de faydalanilabilir.

MTK’da model dizeyinde uyumun belirlenmesinde kovaryans yapi
modellerinde siklikla kullanilan ve asina olunan ki-kare istatistigine benzer bir yol
izlenir. Kovaryans yapl modellerinde ki-kare istatistigi kestirilen ve gdzlenen
kovaryans matrisleri arasindaki farkin test edilmesinde uygun bir sekilde kullanilir.
Dahasi kovaryans modelleri (yuvalanmis modeller, érnegin; bazi parametrelerin
kisittanmis halleri) ki-kare’deki degisim agisindan Kkargilastirabilir. Thissen,
Steinberg ve Gerrard (1986) MTK model uyumunu yapisal modeldekine benzer bir
sekilde bir karsilastirma yaklasimini 6nermistir. Thissen vd. (1986) MTK modelleri
icin hesaplanan log-likelihood degerlerini karsilastirarak uygulanabilen bir model

kargilastirma yontemi dnermistir.

ic ice gecmis (nested) modellerde daha az kisitlanmis model daha fazla
kisitlanana goére daha iyi uyum gdsterme egiliminde olabilir. Ornegin, 1, 2 ve
3PLM’ler, eksi iki log likelihood (-2LL) temelinde degerlendirildiginde daha az kisitl
olan 3PLM digerlerine gore, 2PLM ise 1’e gore daha iyi uyum saglama egiliminde
olacaktir (Zhao ve Hambleton, 2017). Fakat bu uyumun sinirlanmanin bize getirdigi
avantajlari goéz ardi edebilecegimiz derecede yuksek olmasi halinde, daha az
sinirlandiriimig modelin tercih edilmesi gerekir. Bununla birlikte operasyonel olarak
iyi uyum gostermis bir model belirli uygulamalarda pratik olarak uygulanmayabilir.

Daha az uyumlu model bazi pratik sonuclari sebebiyle tercih edilebilir. Bu sebepler
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arasinda, model basitligi, yazilima ulasabilirlik, fiyat/zaman etkisi, daha karmasik
modelin daha fazla kisi gerektirmesi, eklenen parametrelerin replikasyonlar altinda
daha az kararli olabilmesi yer alabilir (Molenaar, 1997; Zhao ve Hambleton, 2017).
Bunlara ek olarak 3PLM’de 2PLM’ye sans parametresi eklenir, eklenen bu sans
parametresi madde karakteristik egrilerindeki egimin azalmasina neden olur. Bu da
madde bilgi fonksiyonundan kayip olmasi anlami tagir. 2PLM ile 1PLM
karsilastirmasinda da eger log likelihood dederleri arasinda manidar bir fark yok ise
1PLM’nin secilmesi bazi avantajlar sagdlar. Bu avantajlar kisaca, toplam puanlarin
yetenek kestirimi igin yeterli olmasinin uygulamada getirdigi kolaylik, elde edilen
yetenek puanlarinin oran ol¢egi duzeyine bile ¢ikabilme ihtimali, uygulama kolayligi
vb. seklinde 6zetlenebilir. Model uyumunun derecesi de, uygulamadan uygulamaya
gizil degiskenin dagilimindaki degisim ve madde parametrelerindeki kayma

nedeniyle degisebilir (Park, Lee ve Xing, 2016).

Model karsilagstirma stratejisi Reise, Widaman ve Pugh (1993), tarafindan
geligtirilen bir teknik olup, bu konuda hala buylk uyusmazliklar mevcuttur
(Hambleton, 2000). Bu uyusmazliklarin en buytgu, herhangi gercgek bir veri seti igin
temel alinan modelin yeterliligini kanitlayacak bir islemin yapilmamasi
noktasindadir. Ornegin; bir veri seti icin 2PLM’nin 1PLM’ye gére daha iyi uyum
sagladigi soylenebilir fakat 2PLM’nin temelde uyumunun iyi oldugu noktasinda bu
karsilastirmada bilgi edinilemez. Bu nedenle bu yontem model bazinda uyumun

belirlendigi degil, karsilastirildigi bir ydontemdir.

Diger onemli bir elestiri, olasilik tablosunda bosluk olmasi durumunda
istatistigin kestirilen parametreler arasindaki farka esit bir serbestlik derecesinde ki-
kare dagilimi géstermemesidir. Model karsilastirma yaklasimi yapisal modeller icin
MTK’dan daha buyuk dnem arz eder. Yapisal modellerde gozlenen degigkenler igin
¢ok gesitli modeller kurulabilir. MTK’da ise arastirmacinin segecedi model bir sekilde
kisithidir.

Hambleton (2000) MTK bazinda model kargilastirmalarinin énemsiz bir konu
oldugunu sodylemenin dogru olmadigini belitmekle birlikte, bircok durumda
uygulanacak modelin apagik ortada oldugunu ve pratik uyumu da géz ardi etmemek
gerektigini vurgulamaktadir. Ayrica Goldstein (1980)'in da vurguladigi gibi, degisik

modeller kisileri gizil degisken surekliliginde farkli sekillerde o6lgekleyerek, bu
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konuda kayda deger bulgular sundugu i¢cin model karsilagtirmalarinin bu baglamda

arastiriimasi da gereklidir.
Kisi-Uyum indeksleri

Kisi duzeyinde uyum. MTK'da uyumun dederlendirilebilecegi bir diger
diizey de kisilerdir. Ozellikle kigi-uyum indeksleri diye adlandirilan indeksleri
gelistirmek Uzere vyapilan Onemli arastirmalar bulunmaktadir (Meijer ve
Sijtsma,1995). Bu istatistikler, MTK model uyumunu kisi dizeyinde o6lgcmeyi
amaclamaktadir. Kisi-uyum dlzeyi bir bakima MTK temelli 6lcgme modellerinin
gegerligini kisi seviyesinde degerlendirmeyi ve MTK modellerinden elde edilen tek
Olcimlerin anlamlihigini bu dizeyde belirlemeyi amaglayan indekslerdir. Harnisch
(1983) ise kisi-uyum indekslerini, bu indeksler esit yetenekteki kisilerin farklilagsma

Olgusunu gosterir seklinde 6zetlemigtir.

Bu konuda yayinlagsmis bircok kaynakta kisi-uyum indeksleri farkh sekillerde
adlandiriimigtir. Bunlar “caution index” (Tatsuoku,1984;1996), “scalability indicas”
(Reise ve Waller,1993) “person fit indicas” (Hambleton, 2000) seklinde olup hepsi
benzer seyi ifade etmektedir. Butin parametrik kisi-uyum indeksleri bir sekilde
kisilerin yanit vektorlerinin Onerilen madde yanit modelleri ile tutarlihdini
incelemektedir. Bu indekslerin ¢ogunun uygulanabilirligi sadece Rasch ve
nonparametrik modeller gibi spesifik MTK modellerinde vardir (Meijer,1994). Farkli
madde tepki formatlari Gzerinde uygulanabilirligi olan kisi-uyum indekslerinin ¢ogu

da ikili puanlanan maddeler i¢in uygundur.

Kisi-uyum indekslerine ilgi (Cronbach, 1946; Fowler, 1954; Glaser, 1949,
1950, 1951, 1952; Guttman 1944, 1950; Mosier, 1940; Sherif ve Cantril, 1945, 1946;
Spearman, 1910; Thurstone, 1927) 20. yuzyilin baslarinda baslamakla birlikte, 70’li
yillarda psikometride MTK modellerinin baskin sekilde kullaniimaya baslamasiyla

yogun bir sekilde artmistir (Karabatsos, 2003).

Asagida kigi-uyumunun nasil degerlendirildiginin somut olarak anlagiimasi

icin bir 6rnek sunulmustur (Hambleton, 2000, sayfa:239).
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Tablo 15

Kisilerin 8’lar1 ve Hesaplanan 1, Indeksleri

Kisi Yanit Vektora 0 SEM/ 6 l,
1 000011 -.96 1.006 -4.10
2 000101 -.96 1.006 -3.68
3 001001 -.96 1.006 -2.83
4 000110 -.96 1.006 -2.83
5 010001 -.96 1.006 -2.41
6 001010 -.96 1.006 -1.99
7 100001 -.96 1.006 -1.57
8 001100 -.96 1.006 -1.57
9 010010 -.96 1.006 -1.57
10 010100 -.96 1.006 -1.15
11 100010 -.96 1.006 -73
12 100100 -.96 1.006 -31
13 011000 -.96 1.006 -31
14 101000 -.96 1.006 .53
15 110000 -.96 1.006 .95

Tablo 15’te 6 maddelik testte 2 dogru yanit igeren batin yanit vektorleri
listelenmektedir. Bu érnekte yer alan butiin maddelerin ayirt edicilik parametresi “a”
1'dir. Ayirt edicilikleri esit olan bu 6 maddenin madde guglukleri ise -2.0, -1.0, -.5, .5,
1.0 ve 2.0 seklinde siralanmaktadir. Diger bir degisle maddeler kolaydan zora
siralanmistir. Bu durumda Tablo 15’teki 1. kisinin model icin en tutarsiz yanit
vektorine sahip oldugu soylenebilir (en zor iki maddeyi dogru yanitlarken daha
kolay olan 4’UnU yanhs yanitlamig). 15 Kisinin en sonuncusu ise en tutarli yanit
vektorine sahiptir (En kolay iki maddeyi dogru yanitlarken, digerlerini yanhs
yanitlamig). Tablo 15teki 2. sGtundan butin kigilerin maksimum olabilirlik
kestirimiyle elde edilen yeteneklerinin -.96 oldugu gorulmektedir. Tablo 2’deki butin
Kisilerin bu yetenek boyutunda esit olarak dlgeklenmesi biraz gariptir ama durum
boyledir. Bunun sebebi butin maddeler icin ayirt edicilik parametrelerinin esit
olmasidir. MTK ayirt edicilik parametresini 6n planda tutar. 1PLM’de esit dogru yanit
saylsina sahip butin Kkisilerin yetenekleri ayni kestirilir. 15 kisi i¢in kestirilen

yeteneklerin standart hatalari da esit ve 1.006°dir. Bu ornekte bir seylerin tuhaf
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oldugu sezilebilir. Bu kisilerin yanit vektorlerinin farklilastigi bir nokta vardir; o da
Kisi-uyumudur. Bu 6rnek icin kisi-uyumunu degerlendirmede [, olarak isimlendirilen
ve Drasgow, Levine ve Williams (1985) tarafindan onerilen istatistik kullaniimigtir.
Birgok kisi-uyum indeksinde oldugu gibi [,’nin amaci da, madde yanit vektorlerinin

onerilen model ile tutarhligini incelemektir.

[, istatistigi madde yanit vektorunun log-likelihood degeri Uzerine kurulmus
bir istatistiktir. 1PLM’de ayni sayida dogru cevabi olan bitin kisilerin yetenegi esit
kestirilir (batln kisiler ayni testi alirlar ise). Butun kisiler ayni testi almaz ise zor
madde iceren testleri alan kisinin dogrulari o kisinin yeteneginin daha ylksek
kestirilmesini saglar. Birlikte olabilirlik temelli kestirilen yetenekler bu model bazinda
(1PLM) ayni sayida dogrusu olan kigiler igin esit olmaktadir. Fakat kisiler bazinda
farkhlasan bir deder vardir, o da birlikte olabilme ihtimalinin blyuklugudtr. Bu

farkhlasmanin grafiksel gosterimi icin asagidaki ornek incelenebilir.

Tablo 16’da -2,-1,1,2 glclik dizeylerine sahip 4 maddelik bir testte A ve B

kisilerinin yanitlar yer almaktadir.
Tablo 16

A ve B Kisisinin Yanitlari

Madde b parametresi A B
1 -2 0 1
2 -1 0 1
3 1 1 0
4 2 1 0

Tablo 16’da yer alan ve gugluklere goére siralanmis dort maddede A kisisi en
kolay iki maddeye yanlis yanit verip, en zor iki maddeyi dogru yanitlamigtir. B Kisisi
ise en kolay iki maddeyi dogru yanitlayip, en zor iki maddeyi yanlis yanitlamigtir. Bu
iki kisiden B Kisisi i¢in olabilirligin daha yuksek ¢ikmasi kaginilmazdir. Cunku kolay
maddeleri yanhs yanitlarken zor olanlari dogru yanitlamak (A kisisinin yaptigi gibi)
beklenen bir durum degildir. Sekil 3'de iki kisi icin hesaplanan birlikte olabilirlik

fonksiyonun grafikleri yer almaktadir.
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Yetenek Dulizeyi
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Sekil 3. A ve B Kkisisi icin gizilen olabilirlik fonksiyonlari

hesaplanan €'lar esit olup degeri sifirdir. 2PLM icin benzer bir érnek asagida yer

almaktadir.

Tablo 17°de -2, -1.5, 1.5, 2 gUglUk dizeylerine ve 2, 1.5, 1, .5 ayirt edicilik
dizeyine sahip dort maddelik bir testte A ve B Kkisilerinin yanit vektorleri yer

almaktadir.
Tablo 17

A ve B Kigisinin Yanitlari

Madde a parametresi b parametresi A B
1 2 -2 0 1
2 1.5 -15 0 1
3 1 15 1 0
4 5 2 1 0

Tablo 17°de yer alan ve gugluklere gore siralanmis 4 maddede A kisisi en zor
iki maddeye dogru yanit verip en kolay iki maddeyi yanls yanitlamigtir. B Kigisi ise
en kolay iki maddeyi dogru yanitlayip en zor iki maddeyi yanhs yanitlamigtir. Bu iki
kisiden B kisisi icin olabilirligin daha yuksek ¢ikmasi kaginilmazdir. Sekil 4’te iki Kisi

icin hesaplanan birlikte olabilirlik fonksiyonun grafikleri yer almaktadir.
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A ve B kisisi icin olabilirlik degerleri
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Sekil 4. A ve B kisisi icin 2PLM altinda gizilen olabilirlik fonksiyonlari

B kisisi model ile daha iyi uyum saglamistir. Ayrica B Kisisi icin kestirilen 6
eksi .4 iken A Kisisi i¢in eksi 1.9'dur. Burada dikkat edilmesi gereken bir diger nokta
A Kisisinin daha zor maddeleri dogru yanitlamasina ragmen, zor maddelerin ayirt

ediciliklerinin disuk olmasi nedeniyle @'sinin daha dusuk kestirilmis olmasidir.

Tablo 18'de ise -2, -1.5, 1.5, 2 gucluk duzeylerine; 2, 1.5, 2, .5 ayirt edicilik
dizeyine ve .1 sans parametresine sahip 4 maddelik bir testte A ve B kisisinin yanit

vektorleri yer almaktadir.
Tablo 18

A ve B Kigisinin Yanit Vektérleri

Madde a parametresi b parametresi c parametresi A B
1 2 -2 A 1 1
2 15 -1.5 A 0 1
3 2 1.5 1 1 0
4 5 2 1 1 1

Tablo 18'de yer alan ve gugcluklere gore siralanmis 4 maddede A Kigisi
sadece 2. maddeye yanlis yanit vermistir. B kisisi ise sadece 3. maddeye yanlis
yanit vermistir. Bu iki kigiden B Kigisi i¢in olabilirligin daha yuksek gikmasi dolayisiyla
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olabilirlik fonksiyonun grafikleri yer almaktadir.

A ve B kisisi icin birlikte olabilirlik fonksiyonu

-10
-12

-14

Sekil 5. A ve B Kkisisi icin 3PLM altinda cizilen olabilirlik fonksiyonlari

B kisisi model ile daha iyi uyum saglamistir. Bu 6rnekte B Kigisi i¢in kestirilen
“@” .9 iken A Kkisisi icin -1.7°dir. 3PLM’de A kisisinde oldugu gibi fonksiyon birden
fazla nokta da tepe yapabilir. Bu nedenle 3PLM altinda yuratilen iteratif sureglerde

yetenegdi hatall kestirmemek adina daha dikkatli olmak gerekebilir.

Alan yazinda en yaygin kullanilan kisi-uyum indeksi [,’dir.  Calisma
kapsaminda Uretilen simulatif verilerde de bu indeksten faydalaniimistir. Asagida
kisi-uyum indekslerinin siniflandirilmasina kisaca yer verilecektir. Parametrik kisi-
uyum indeksleri kapsamina giren [, indeksi ve hesaplamasina daha ayrintili olarak

deginilecektir.

Kisi-uyum indekslerinin siniflandiriimasi. Kisi-uyum indeksleri farkh
parametreler goz onune alinarak farkli sekillerde siniflandirilabilir. Bunlardan en
yaygini parametrik olan ve olmayan seklindedir. Parametrik olmayan kisi-uyum
indeksleri tahmin edilen MTK model parametrelerine dayanmaz, tamamiyla N
sinava giren kisilerin J test maddelerine verdikleri yanitlarinin veri kimesinden
hesaplanir. Buna karsilik parametrik Kisi-uyum indeksleri MTK kapsaminda
hesaplanan madde parametrelerinden faydalanarak kisinin uyumu hakkinda indeks
uretir (Karabatsos, 2003).
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Tablo 19°da Karabatros’un (2003) 36 farkl kisi-uyum indeksini parametrik ve

non-parametrik olarak siniflandirdigi tablo yer almaktadir.
Tablo 19

36 Kisi-Uyum Indeksinin Siniflandiriimasi

Non-Parametrik Kisi-Uyum Istatistikleri (11) Parametrik Kisi-Uyum istatistikleri (25)
G (Guttman,1944,1950) ] (Wright ve Stone,1979)
G* (van der Flier,1977) ZU (Wright,1980)
Tpbis (Donlon ve Fischer,1968) InU (Wright ve Stone,1979)
C (Sato,1975) W (Wright,1980)
MCI (Harnisch ve Linn, 1981) W (Wright,1980)
U3 (van der Flier,1980) InW (Wright ve Stone,1979)
ZU3 (van der Flier,1982) ECI1, ECI2, ECI3, ECI4, ECI5,ECI6, ECI1z,
ECI2z, ECl4z, ECI6z (Tatsuoka,1984)
HT (Sijtsma,1986; L (Levine ve Rubin, 1979)
Sijsma ve Mejer,1992)
AD,E; (Kane ve Brennan, 1980) L, (Drasgow,Levine ve
Williams,1985)
M (Molenaar ve Hojtink,1990)

Mp_yaney (Bedrick,1997)

Item-Grouping Person-Fit Statistics

D(B) (Trabin ve Weiss, 1983)

lLym Drasgow,Levine ve
McLaughlin, 1991)

UB (Smith,1986)

ZUB (Smith,1986)

InUB (Wright ve Stone, 1979)

Kisi-uyum istatistikleri Tablo 19’da goruldugu Uzere oldukga fazladir ve bunlar
haricinde de indeksler mevcuttur. Calisma kapsaminda kullaniimis olan “PerFit” R
paketi (Tendeiro, 2015) ile hesaplanan kisi-uyum indeksleri ve siniflandirilmasi da

Tablo 20’de verilmigtir.

Bunlarin blyuk bir ¢cogunlugu parametrik degildir. Bu paket kapsaminda
parametrik istatistiklerden sadece [, istatistigi ve bu istatistigin farkl iki tirevi (1,4,
ve l,iqr) hesaplanmaktadir. Diger istatistiklerin timu parametrik olmayan
grubundadir
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Tablo 20

Perfit Paketi Kapsaminda Hesaplanan Kisi-Uyum indeksleri

Person-fit statistic (R Referans Madde Tipi Model Tipi

fonksiyonu)

r.pbis Donlon ve Fisher Ikili Puanlanan NParam*
(1968)

C.Sato Sato (1975) ikili Puanlanan NParam

G, Gnormed van der Flier (1977), Ikili Puanlanan NParam
Meijer (1994

A.KB, D.KB, E.KB Kane ve Brennan Ikili Puanlanan NParam
(1980)

U3,ZU3 van der Flier (1980, Ikili Puanlanan NParam
1982)

Cstar Harnisch ve Linn Ikili Puanlanan NParam
(1981)

NCI Tatsuoka ve Ikili Puanlanan NParam
Tatsuoaka (1 1983)

L, Drasgow, Levine, ve Ikili Puanlanan Param**
Williams (1985)

l,poly Drasgow, Levine, ve Coklu Puanlanan Param
Williams (1985)

Ht Sijtsma (1986) ikili Puanlanan NParam

Gpoly Molenaar (1991) Coklu Puanlanan NParam

Gnormed.poly Molenaar (1991), Coklu Puanlanan NParam
Emons (2008)

1,star Snijders (2001) ikili Puanlanan Param

U3poly Emons (2008) Coklu Puanlanan NParam

NParam*= Non-parametrik

Param**= Parametrik

Tablo 20’de verilen istatistiklerden parametrik olmayanlarin formalleri ve kisa
aciklamalar PerFit paketi icindeki detaylardan faydalanilarak EK B’de agiklanmistir.
Parametrik kisi-uyum indekslerine ise ayri bir baslik altinda deginilmistir. Bu noktada
ne parametrik istatistiklerin ne de non-parametrik olanlarin bu paket “PerFit”
kapsaminda hesaplananlar ile sinirli olmadigini fakat en yaygin kullanilan

indekslerin hepsinin paket kapsaminda yer aldigini vurgulamak gerekir.

Asagida parametrik kisi-uyum indeksleri ve siniflandiriimasina deginilmigtir.
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Parametrik kisi-uyum indeksleri. Parametrik kigi-uyum indeksleri MTK’nin
Ozelliklerini kullanarak hesaplanir. MTK temelli indeksler MTK’nin prensiplerinden
yola ¢ikilarak elde edilir. Parametrik kisi-uyum indekslerinin siniflandiriimasi da bu
indekslerin MTK’nin farkli 6zeliklerinden faydalanilarak elde edilmesi temeline

dayanir. Bu ise su sekildedir;

Olabilirlik-temelli indeksler (Likelihood)
Artik temelli indeksler
Optimal kisi-uyum istatistikleri

Kisi yanit egrisi

ok~ 0N PE

Genisletilmis uyari indeksleri

Bu siniflandirmalar ilgisini ¢gekenler igin EK C’'de aciklanmistir. Asagida alan
yazinda en yaygin sekilde kullanilan ve c¢alisma kapsaminda da yer verilen,
olabilirlik temelli indeksler kapsamina giren [, indeksinin hesaplanmasina yer

verilmigtir.

Olabilirlik (likelihood) temelli indeksler. Olabilirlik temelli indeksler model
tarafindan kestirilen yanit vektorine kargi kisinin yanit vektorinin olasiliginin
Olcimudur (Karabatsos, 2003; Rise ve Widaman,1999). Bu temelde olusturulmus
ve en yaygin sekilde kullanilan indeks [,’dir (Drasgow,Levine ve Williams, 1985). 1,
istatistigi ,’in standartlastiriimig halidir. [, istatistigi kisinin yetenek kestirimi igin
kullanilan yanit vektorunun log-likelihood degerini verir. [, istatistigi standart bir
istatistik olmadigi igin nasil bir dagilim gosterdigi bilinmemektedir. Buna ek olarak
kisinin model ile uyum gosterip gostermedigi kisinin yetenek duzeyine baghdir. [,
istatistigi ise bu problemlerin Ustesinden gelebilmek igin geligtirilmistir. [, istatistigi
sabit bir yetenek dizeyindeki beklenen yanit vektorleri ile kisinin yanit vektoéru
arasindaki iligkinin likelihood temelli 6lgimunu verir (Reise ve Widaman,1999).
Degerlendirilen yanit vektori modele uydugunda [, degeri 0’a yakin deger alir. Bu
indeksteki negatif degerler yanit vektdrinun tutarsiz oldugunu gosterir. Pozitif
degerler ise yanit vektdrinin model tarafindan tahmin edilenden daha tutarl
oldugunu gosterir (Reise,1990; de Ayala, 2009).

I, Kisi-Uyum Indeksinin Formiilii. Bir kigsinin madde yanit vektor igin

hesaplanan log-likelihood degeri asagidaki esitlik 8 ile hesaplanabilir.
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logL| ©5=[xs;*10g(Pj|6)]+[(1-x5;)*log(1P;]|6s)] ...esitlik 8
xs;= madde yanit vektoru (6rnegin, 0,1)

log =dogal logaritma

Yukaridaki esitlik 8'den elde edilen deger kisi-uyumunu degerlendirmek igin
iyi bir deger olarak gorunse de bu deger bir indeks olarak degerlendirilemez; ¢inku
bunun ham halini yorumlamak gugtir. Bu nedenle esitlik 8'in yorumlanmasini
kolaylastirmak adina standardize edilir. Esitlik 8 icin yapilabilecek yorum bu
esitlikten yuksek deger alan kisilerin dusuk alanlara gére modelle daha iyi uyum
gosterdigidir. Fakat hangi degerlerden sonraki kisilerin, modelle uyumsuz oldugunu
tespit edebilmek esitlik 8 ile mimkin degildir. Bunun Ustesinden gelmek adina bu
degerler standartlastirilir. Bu normal dagilimda z degerleri +3’ten blyuk -3’ten kiuiguk

olanlari ug deger olarak belirlemeye benzetilebilir.

Herhangi bir test durumunda ham olabilirlik degerinin bekleneni, kisinin
kestirilen yetenek seviyesine gore degisecektir. Bu nedenle log-likelihood’u kiginin
yetenek seviyesine gore standardize etmek gerekir. 8 kosulu altindaki butun kigiler
icin log likelihood degeri toplanir ve ortalamasi alinir ise bu kosul altinda log-
likelihood degerinin bekleneni hesaplanmis olur. Bu kosullu dagilimin varyansi ise

asagidaki esitlik 9 yardimi ile hesaplanabilir.
V(logL|®) = L(P; 185)(Q:165)[log (P;105)/ Q:10;:5)1 ...esitlik 9

Yukaridaki esitlik 8 ve 9'un birlesimi ile standart [, uyum indeksi asagidaki

esitlik 10 ile hesaplanabilir.
1,|6,=Y[logL|6s — ¥ E(logL|6,)]/ (X V(logL|6,))? ...esitlik 10

L, istatistiginin kosullu dagihmi standart normal dagilimdir (Drasgow, Levien
ve Williams,1985). Bu nedenle [, istatistigi i¢in beklenen deger 0 ve varyans 1°dir.
Tercih edilen model altinda kigi igin hesaplanan [, degeri ortalamanin iki standart
sapma altindan daha kugukse (yani eksi 2’den daha kuglikse) bu kisinin yanit
vektorinin bu model altinda uyumsuz oldugu sdylenebilir (Drasgow, Levien ve
Williams, 1985). Sifir dederinden daha blyuk [, degerleri ise yanit vektérinin
model tarafindan tahmin edilenden daha yuksek olabilirlige sahip oldugunu gosterir.
Fakat bu uyumsuzluk nedeni degildir. Kisi-uyumu igin [, degeri ikili ve g¢oklu
puanlanan maddeler i¢cin hesaplanabilir (Drasgow, Levine ve Williams, 1985). Coklu

puanlanan [, [ adini almaktadir.

zpoly
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Kisi-uyum indekslerinin kesme puani igin literatirde kesin bir gorus yoktur.
Ornegin, L, icin biraz da keyfi olarak -2.0 degerini esik olarak belirleyen arastirmalar
mevcuttur (Karbatsos, 2003). Eksi 2.0’den buyuk [, degerine sahip Kisiler
Olceklenebilir ve model tarafindan kestirilen yetenek parametreleri yorumlanabilir
olarak dusunulmektedir. Snijders (2001) ¢alismasinda ise [, indeksinin sifir hipotezi
altinda dagiliminin birim normal dagilim gosterdigini bu sebeple alfa .05 kosulunda
-1,65°den kuguk 1, degerlerinin, alfa .01’de ise -2.33'den kiguk [, degerlerinin
uyumsuz oldugundan bahsetmigtir. Fakat daha guncel ¢aligmalar incelendiginde
her veri igin farklh kesme puanlarinin uygulanmasi gerektigini disinen ¢alismalar
da mevcuttur (Mousavi, Cui ve Rogers, 2019). Kisi-uyumu igin kullanilan non-
parametrik indeksler icin de simulasyon c¢alismalari dogrultusunda bazi kesme
puanlari 6nerilmistir. Karabatsos (2003) parametrik olmayan kisi-uyum indeksi
kapsamina giren Ht i¢cin uygun kesme puanlarinin .22 ve .25 olabilecegini rapor
etmigtir. Alan yazinda kisi-uyum indekslerinde kullanilan kesme puanlari igin birgok

farkh deger kullaniimaktadir ve bu konuda yogun c¢alismalar devam etmektedir.

Kisi-uyum indekslerinde kesme puani. Kisi-uyum indeksleri igin kesme
puani [hangi degerden sonra (6rnedin;-1.65) yanit vektorleri uyumsuz olarak
siniflandinlacak] alan yazinda yogun bir sekilde ¢alisilan bir konudur. Her farkli kigi-
uyum indeksinin kesme puani farkli olmakla birlikte, ayni indeks icin de farkl kesme

puanlari dneren ¢alismalar mevcuttur (Mousavi, Cui ve Rogers, 2019).

Mousavi, Cui ve Rogers (2019) kisi-uyum indekslerinde kullanilabilecek dort
kesme puani belirleme yonteminin etkinligini arastirmistir. Arastirdiklari dort yontem

su sekildedir:

a) Kisi-uyum istatistiklerinin teorik dagilimlarindan elde edilen veya alan
yazindaki arastirmacilarin yapay olarak belirledigi sabit bir degeri kesme

puani olarak kullanmak, érnegin [, i¢in -1.65 ya da -2’yi kullanmak;

b) Simile edilmis uyumlu yanit vektorlerinden hesaplanan kisi-uyum
indekslerinin gézlemsel dagihm orneklemesinin belirli bir yluzdelik sirasini

kullanmak

c) Simile edilmis uyumlu yanit vektérlerinden hesaplanan kisi-uyum
indekslerinin gozlemsel dagilim drneklemesinin kesme puanini kestirmek igin

yeniden drnekleme yontemini kullanmak
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d) p degeri metodunu kullanarak uyumsuz kisileri, yetenek duzeyine kosullu

olarak belirlemek

Bu dort yontem 1.tip hata ve gu¢ yonuinden incelenmistir. b ve ¢ yontemleri
calismada uretilen simalatif veriler kapsaminda ¢ok yakin degerler almistir. d ise
bazi kosullarda b ve c’den daha az hata Uretirken bazi kosullarda b ve ¢ dnerilmigtir.

Calismada a yontemi digerlerine gore biraz zayif kalmigtir.

Alan yazinda parametrik kisi-uyum indekslerine getirilen en buyuk
elestirilerden biri de, bu indekslerin hesaplanmasi igin kullanilan parametrelerin
uyumsuz kigilerinde i¢inde bulundugu veri setinden elde edilmesi nedeniyle
yeterince gucli olmamalaridir. Bu sebeple uyumsuz kigilerin belirlenmesinde iteratif

bir yontem onerilmektedir.

Kisi-uyum indekslerinin belirlenmesinde iteratif yéntem. Patton, Cheng,
Hong ve Diao (2019) uyumsuz kisiler sebebiyle yanh kestirilen madde
parametrelerinin iyilestiriimesi ve kigi-uyum indekslerinin gucunin artirilmasi igin

asagida yer alan dort agamali proseduru onermigtir:

1. Marjinal ML kullanarak madde parametresi kestirimlerini yo elde etmek icin
tam kalibrasyon 6rneklemini Xo kullanin. ML veya weighted least squares
(WLS) kullanarak tim kisiler igin gizil 6zellik kestirimlerini 8 elde etmek igin
y o kullanin.

2. Ykve 8k(k=0,1, 2, ...) kullanarak, tim érneklem i¢indeki her bir kigi i¢in 1,’yi
hesaplayin. [, -1.65'in altinda olan normal digi tepki modellerini kaldirarak
temizlenmis bir kalibrasyon érneklemi Xg+1 olusturun.

3. Temizlenmis 6rnekleme dayanarak madde parametre kestirimlerini y k+1 elde
edin. TUum o6rneklemdeki tim Kigiler icin gizil 6zellik kestirimleri 6%+ elde
etmek igin yk+1'i kullanin. [,’yi hesaplamak igin 2. adima gegin y'k+1 ve 6%+
yerine koyun.

4. 2.ve 3. Adimi kisilerin siniflandiriimasinin degismesi (uyumsuzdan normale
ya da tam tersi) yuzdesi .01’in altina inene kadar tekrarlayin. Yakinsamadan

sonra, en son madde parametresi kestirim seti nihai degerler olarak alinir.

Yukarida belirtilen 4 asama uygulanarak kisi-uyum indekslerinin uyumsuz
kisileri belirlemedeki gucu arttirilabilir (Patton vd., 2019). Cunkl veri setindeki

uyumsuz kisiler madde parametrelerini olumsuz etkiledigi i¢in veri setinin gergek
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parametre degerlerini bu iteratif yontemle hesapladiktan sonra kisi-uyum indeksi
hesaplamak daha saglikli sonuglar verebilir. Kisaca bu yoéntemde uygulanan,
uyumsuz Kkigileri veri setinden olabildigince arindirarak hesaplanan, madde
parametreleri ile Kisi-uyum indekslerini hesaplamaktir. Uyumsuz Kkisilerin
arindiriimasiyla elde edilen madde parametreleri 6zellikle ayirt edicilik baglaminda
daha yuksek olacagi icin daha ¢ok kisinin [, indeksi drnegin -1.65’ten dusuk olma
egiliminde olabilir.

Kisi duzeyinde uyumsuzluk birgok sonuca neden olmaktadir. Asagida

bunlardan kisaca bahsedilecektir.

Kigi diizeyinde uyumsuzlugun sonuglari. Dederlendirme surecleri kigiler
icin genellikle dnemli sonuglar icerir. Ozellikle yiksek riskli sinavlarda gegersiz
yetenek kestirimlerinin adil olmayan sonuglari olabilir. Bu sonuglardan biri élgilen
yetenek baglaminda yetersiz bir kisinin 6édullendiriimesi ya da daha kalifiye birinin

reddedilmesi veya akademik programa dahil edilmemesidir (Schmitt vd., 1999).

Kisi duzeyinde uyumsuzluk bigimlendirici degerlendirmelerde de istenmeyen
sonuglara neden olabilir. Bu durum, mufredatin ya da ogretim programinin
degerlendiriimesi adina ogretmenlerin verdigi donutlerin gecgerliginin etkilenmesidir
(Leutner, Fleischer, Spoden, ve Wirth, 2007).

Kisi duzeyinde uyumsuzlugun bir diger 6nemli sonucu ise testin psikometrik
Ozelliklerine etkisi sonucu test baglaminda yapilacak batin islemlerin gecerligini
dusurebilme ihtimalidir. Asagida kigi duzeyinde uyumsuzlugun sonuglari U¢ baglik

altinda siniflandirilacaktir:

1. Yetenek kestirimlerinin gecerliginin azalmasi: Meijer ve Nering (1997) u¢
Olcekleme metodu altinda (ML, EAP, BS) uyumsuz yanit vektorlerinin gizil
degiskenin kestirimine etkisini arastirmiglardir. Elde ettikleri sonuglar
uyumsuz yanit vektorleri i¢in yeteneklerin yanli olarak kestirildigidir. Bununla
birlikte farkh puanlama yontemleri i¢in sonuglar sistematik olarak
farkhlasmistir. Ayrica ug noktalardaki gergek yeteneklerin orta dizeydekilere
gore daha yanli olarak kestirildigi de c¢alismalari kapsaminda ulastiklar
sonuglardandir. Sonu¢ olarak uyumsuz yanit vektorleri yetenek

kestirimlerinin gecerligini azaltabilmektedir.
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2. Dogru siniflandirma oranlarinin dismesi: Hendrawan, Glas ve Meijer (2005)
kisi-uyumu ile kigileri dogru siniflandirma arasindaki iligkiyi ¢alismiglardir.
Ozellikle “rastgele yanit” simiilasyon kosulunda siniflandirmanin daha cok
etkilendigi sonucuna ulagmiglardir.

3. Testin gegerligine etkisi: Uyumsuz yanitlarin test gecerligine etkisi hem
gercek hem de simulatif verilerde incelenmistir. Schmitt, Cortina ve Whitney
(1993) kisi-uyumu ile 6lgut dayanakl gecerlik arasinda bir iligki bulmustur.
Calismanin  bulgulari  kisi-uyum indekslerinin  kullanilmasinin  testin
gecerliginde iyilegtirici olabilecegini gostermistir. Meijer’in (1998) yaptigi bir
simulatif calismada, kisi-uyumsuzlugunun testin gecerligine etki ettigi
bulunsa da, bu etkinin kii¢lik oldugu raporlanmistir. Ayrica Meijer (1998) bu
durumun tahmin edilen ve segilen olgut arasinda gugclu iliski olmasi ve
uyumsuzlugun yuksek yuzdede bulunmasiyla ortaya ¢iktigini raporlamistir.
Uyumsuz yanit vektorlerinin testten g¢ikarmanin olgut dayanakli gegerlik
uzerinde oldukga az dl¢ude etkili oldugu ¢alisma kapsaminda raporlanan bir

bulgudur.

Yukaridakiler kisi dizeyinde uyumsuzlugun alan yazinda yer alan olasi
sonuglaridir. Bununla birlikte kisi-uyum indeksleri her Kisi igin bir deger verir ve bu
degerler kiginin uyumlu olma boyutunda da bilgiler sunabilir. Bu noktada
verilebilecek bir érnek; kisilik dlcimleri baglaminda, bu indeksleri kisisel farkliliklari

belirleme noktasinda kullanan arastirmalardir (Reise ve Waller, 1993).

Bu ¢alismada kisi-uyum indekslerinin, gesitli simulatif kosullarda ve gergek

veride testin yapi gecerligi ve glvenirligi Uzerindeki etkisi arastiriimistir.
ilgili Arastirmalar

Kisi-uyum indekslerini galismalarina konu eden arastirmacilar simule edilen
veya gercek yasam verileri kapsaminda bu indeksleri gogunlukla dort alt bagliktan

biri veya birkagini degerlendirecek sekilde tasarlamiglardir. Bunlar:

1. Farkh kigi-uyum indekslerinin uyumsuz yanitlari belirleme yuzdesinin
kargilastiriimasi. Birgok olgut agisindan uyum istatistiklerin karsilagtiriimasi
(6rnegin: dagilim ozellikleri, test puanlari ile iligkileri).

2. Madde, test ve kisi Ozelliklerinin uyumsuz yanit vektorlerini belirleme

yuzdesine etkisi.

44



3. Uyumsuz yanit vektorlerinin belirli bir ¢cesidinin (6rnegin: kopya) Kigi-uyum
indeksleri yardimiyla belirlenmesi
4. Uyumsuz yanit vektorleri ve test puanlarinin gecerligi arasindaki iligkinin

arastirimasi (Meijer ve Sijtsma 2001).

Kisi-uyum indeksleri sadece test geligtiricilerin degil birgok arastirmacinin
ilgisini cekmektedir. Bunun nedeni, bu indekslerin, ilgi ¢ekici test alma durumlarini
tanimlama olasiigi sunmasidir (Meijer ve Nering,1997). Ornegin, baz
arastirmacilar bu indeksleri kopya, rastgele yanit verme veya duygularini gizleme
gibi istenmeyen test alma durumlarini ortaya koymak igin kullanirken
(Birenbaum,1986; Harnisch,1983; Wright ve Stone, 1979), diger arastirmacilar bu
indeksleri veri matrisini u¢ degerlerden arindirmak igin ilgi ¢ekici bulmaktadir
(Tatsuoka ve Tatsuoka,1982). Kisilik dlgumleri baglaminda ise bu indeksleri kisisel
farkhliklar belirleme noktasinda kullanan arastirmalar mevcuttur (Reise ve Waller,
1993). Ayrica bu indeksleri yetenek testlerindeki biligsel hatalari tespit amacli veya
Ozel yetenekli Kigileri belirlemek amach kullanan arastirmalarin varligindan da
bahsedilebilir (Tatsuoka ve Tatsuoka, 1983).

Kisi-uyum arastirmalari guncel olarak birgok arastirmaya konu olmakla
birlikte bazi arastirmacilar bu alanda bazi problemler oldugunu belirtmistir. Bazi
arastirmacilar bu indekslerin, eger kisi yanit vektorinde ortaya koymus ise olagan
disi test davraniglarini goértnurde ortaya koyabildigini, fakat birgok nedeni olan bu
olagan dis1 yanit vektorlerinin  nedenini  belirlemede yetersiz oldugunu
vurgulamaktadir (Meijer,1996; Nering ve Meijer,1998). Bir diger elestiri de [,
degerlerinin normal dagildigi varsayiminin gercek yasam durumlarinin ¢ogunda
elde edilen [, degerlerinde gbzlenememesidir (Liou ve cHang,1992; Molenaar ve
Hoistik, 1990;1996; Reise, 1995). Bu elestiri icin Hambleton (2010), MTK modelleri
altinda simule edilen verilerin yardimiyla deneysel bir null dagiliminin Uretilmesini

ve bu Uretilen dagilimin 6rnek veri igin kullaniimasini 6nermistir.

Bu indeksler Uzerine yapilan arastirmalardaki en buyuk ilgi ise bu indekslerin
istatistiksel glucunu belirlemek tUzere yapilanlardir (Drasgow vd.,1997; Meijer, 1994,
Meijer, Muijtyans ve Van Der Vlueten, 1996; Reise, 1995; Reise ve Due, 1991). Bazi
arastirmacilar 30 maddeden uzun, madde gugluk indeksleri ranji yiksek ve oldukca
blyuk ayirt edicilige sahip maddeleri olan testlerde bu indekslerin giicunin arttigini

belirlemistir (Meijer, Molanaar ve Sijtsma, 1994; Reise ve Flannary, 1996).
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Hambleton (2010) zayif kisi-uyum indekslerinin ger¢cek yasam kosullarinin
yordayiciginda guvenilir olup olmadiginin, aragtiriimasi gereken bir konu oldugunu

vurgulamigtir.

Kisi-uyum indeksleriyle ilgili en blUylk problemlerden biri, bu indekslerin
kesme puanina gore belirlenmis uyumsuz yanit vektorine sahip kisinin, sadece
modelle uyumsuz oldugu noktasinda bilgi vermesidir. Bu indeksler kisinin modelle
uyumsuz ¢gikmasinin potansiyel nedenleri ile ilgili veri saglasa da yetersizdir. Birgok
calismada farkli kisi-uyum indekslerinin farkh tip normal digi yanit vektorlerini
belirlemedeki hassashgi arastinimistir (Karabatsos, 2003; Meijer, 2003; Meijer ve
Sijtma, 2001). Karabatsos (2003) yaptigi calismada kopya davraniginin yanit
vektorlerinde neden oldugu normal digi durumu belirlemenin en zor tur oldugunu
ortaya koymustur. Buna kiyasla dikkatsizlik ve rastgele yanit vermenin ise gérece
daha kolay tespit edildigini vurgulamistir. Bir veri seti icin kisi indeksleri araciligiyla
coklu dlglimlerin yapilmasi daha gecerli sonuglar sunabilir. Ornegin; bir kisinin yanit
vektorindeki dalgalanmanin anlamh derecede buylk oldugu [, istatistidi ile ortaya
koyulurken, es zamanli olarak ise kosulan kisi yanit egrisi normal disi yanit
vektorinin olasi nedenleri igin tani koyma araci olarak kullanilabilir (Sijtsma ve
Meijer, 2001).

Bircok c¢alismada da arastirma sonuglarinin pratikte uygulanabilirliginin
dnemine vurgu yapilmistir. Ornegin, kisi-uyum indekslerinin anlamhligini test etmek
uzere onerilen teorik dagilimin gergek verilerde gozlenip gozlenmedigi arastiriimigtir
(Meijer, 2003; Nering, 1995; Rupp, 2013). Bazi calismalarda en ¢gok umut vaat eden
arastirmalarin, gercek verilerden kestirilen, madde ve kisi parametreleriyle elde
edildigi vurgulanmistir (Seo ve Weiss, 2013; van Krimpen-Stoop ve Meijer, 1999).
See ve Weiss (2013) Monta Carlo simulasyonun gergek veriden elde edilen madde
parametreleri ile yurttulmesini ve yetenek dagiliminin gergek veriye yaklasik olarak

modellenmesini dnermigtir.

Felt, Castaneda, Tiemensma ve Depaoli (2017) calismalarinda kisi-uyum
indeklerini, geleneksel u¢ deger belirlemede yontemleriyle kargilastirmis (6rnegin;
mahalonobis distance), kisi-uyum indekslerinin daha iyi performans gdsterdigini
g6zlemlemiglerdir. Kigi-uyum indeksleri icin sabit bir (6rnegin; -1.65) kesme noktasi
almak yerine, kisi-uyum indekslerinin histograminin ¢izilip bunun Uzerinde veri seti

icin uygun kesme puaninin belirlenmesinin daha saglikli olabilecegini onermislerdir.
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Jin, Chen ve Wang (2018) likert tipi Olceklerde rastgele yanit verme
durumunun farkh simulatif kosullarda test parametrelerine etkisini, parametrelerin
yanhlik ve RMSE degerlerini belirleyerek karsilastirmistir.  Arastirmacilar
geligtirdikleri MMIR (mixture model for inattentive response) modelini kullanarak bu
modelin paremetrelerin iyilestiriimesi Uzerindeki etkisini arastirmis ve sonuclari
modelde rastgele cevap veren Kkigileri géz 6nune almayan GPCM (Generalized
partial credit model) ile karsilastirmigtir. Ulastiklari sonug veri setinde rastgele yanit
veren Kkisi yuzdesinin ve “a@” paremetresinin artmasi oraninda madde
parametrelerinin uyumsuz yanit vektorinden daha fazla etkilendigi ydonundedir. Ayni
calismada benzer sonuglar [, indeksiyle de elde edilirken [,’nin MMIR’e gore
parametre iyilestirme ve uyumsuz kigileri dogru siniflandirma noktasinda bir miktar

daha basarisiz oldugu sonucuna variimigtir.

Patton vd. (2019) yaptiklari calismada parametrik kisi-uyum indeksleri icin
gelistirdikleri  iteratif temizleme  yoOntemiyle, iteratif olmayan yontemi
karsilastirmiglardir. Arastirmacilar bu yontemleri rastgele yanit verme uyumsuzluk
turh Uzerinde incelemiglerdir. Veri setinin %10 rastgele yanit icerecek sekilde elde
edildigi kosullarda iteratif ve iteratif olmayan temizleme ydntemleri yakin sonuglar
vermis parametrelerin yanlihgina etkileri iteratif strecte daha iyi dizeyde olmak
uzere fark ¢ok fazla olmamigtir. Fakat veri setinde rastgele yanit veren kigi yuzdesi
%30’a ¢iktiginda iteratif yontem, iteratif olmayana gore parametrelerin iyilesmesinde
acik ara daha iyi sonuglar vermistir. Bununla birlikte iteratif olmayan yéntemde
uyumsuz kisileri goz ardi etme durumuna gore madde parametreleri daha iyi
dizeyde olmustur. Ozelikle bu durum madde yanliliginda olumlu sonuglara yol

acmigtir.

Alan yazinda kisi-uyum indekslerini ¢ok farkli amaglarla kullanan ¢alismalar
mevcuttur. Fakat en buyuk yogunlugun bu indekslerin gucu Uzerine yapilan
calismalar oldugu goriimektedir. Bu uyumsuz kisilerin gergek yasam verilerinde test
ve madde istatistiklerini olumsuz etkiledigi noktasinda buyuk bir ¢ogunlukla fikir
birligi saglansa da, hangi kogularda test ve madde parametrelerinin daha olumsuz
etkilendigi noktasinda simulasyon c¢aligmalari sinirlidir. Bu noktada yapilan
simllasyon c¢alismalari da genellikle “rastgele yanit verme” durumunu simile

edilerek olusturulmustur.
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Bu tez kapsaminda ise farkli uyumsuzluk turlerinin farkli madde parametreleri
ve farkh ylzdelerde testte bulunmasi durumunda test istatistiklerinden agiklanan
varyans, yerel bagimlilik ve guvenirligin nasil etkilendigi arastiriimistir. Bu noktada

mevcut ¢alismanin alanyazina katki getirecegi dusuntlmektedir.
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Bolum 3

Yontem

Bu bdlimde arastirmanin turd, simulatif veriler icin arastirma deseni, simulatif
verilerin Uretilmesi, simulatif verilerin analizi ve gergek veri érneklemi ile gergek veri

analizi kapsaminda acgiklamalara yer verilmigtir.
Arastirmanin Turu

Calismanin amaci Kkisi-uyum indeksleri ile bir veri setinin psikometrik
Ozellikleri arasindaki iligkiyi gercek ve simulatif veriler kapsaminda incelemektir.
Calismanin gergek veri kismi, gercek verilerde var olan bir durumu ortaya koydugu
icin betimsel arastirma kapsaminda degerlendirilebilir. Simudlasyon kismi ise
simllasyon calismalarini alan yazinda deneysel calismalar olarak siniflandiran
yazarlar da bulundugu icin simulatif deneysel calisma olarak degerlendirilebilir
(Feinberg ve Rubright, 2016). Simulasyon ¢aligmalariyla gercek yasamda hepsinin
ayni anda bulunmasi ¢ok da mumkudn olmayan kontrolli veri setleri GUzerinde olasi
ihntimaller degerlendiriimekte ve gercek yasam durumlari i¢in 6nerilerde bulunmak
amaclanmaktadir. Simulasyon ¢alismalarinin bazi alt kosullarinda gergcek yasam
verilerinde ¢ok kuguk ihtimalle karsimiza gikacak durumlar bile incelenebilir. Bu
durumu simulasyon calismalari icin bir zayiflik olarak gormek ¢ok da dogru
olmayabilir. Clnku bu g¢alismalarin amaci arastirmacilara olasi durumlarla ilgili bir
harita gizmektir ve o kiglUk ihtimalli alt kosullar da bu haritanin bir pargasidir. Bu
calismanin simulasyon kisminda, kisi-uyum indekslerinin testin psikometrik
Ozellikleri Gzerindeki etkisinin bir pargasinin haritasi ¢izilmeye ¢alisiimistir. Haritayi
tamamlamak ve varsa hatalarini ele almak o alanda ¢alisan butin arastirmacilarin

ilgilenebilecegi bir konudur.
Simulatif Veriler

Asagida simulatif verilerle ilgili arastirma deseni, verilerin Uretimi ve verilerin

analizi ile ilgili bilgilere yer verilmistir.
Arastirma Deseni

Calisma kapsaminda Uretilen simulatif verilerde yer alan kosullar sunlardir:
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Asagdida yer alan butun alt kosullar 1PLM ve 2PLM altinda uretilen verilerde

¢aprazlanarak bulgular elde edilmistir.

1. Alti uyumsuzluk tirl; kopya25 (dusik yetenek ranjindan kisilerin en zor
%25lik maddeye dogru yanit verme olasihginin arttinimasi), dusuk
motivasyon (rastgele yanit verme), kopya10 (dusuk yetenek ranjindan
kisilerin en zor %10 maddeye dogru yanit verme olasiliginin arttirilmasi),
kopya4 (dusuk yetenek ranjindan kisilerin en zor %4 (iki maddeye) dogru
yanit verme olasiliginin arttirlmasi), dikkatsiz4 (ylksek yetenek ranjindan
kisilerin en kolay iki maddede dogru yanit verme olasiliginin dusurtlmesi) ve
karma durum (yukarida belirlenen uyumsuzluk kosullarinin hepsinin ayni

yluzdede karisimi) ele alinmistir.
2. Farkl ylzdelerde uyumsuz kisi (%5, %10, %20) igceren veriler

3. a parametresindeki degisim (1PLM igin “1’e sabitleme, 1.5’e sabitleme, 2’ye
sabitleme”, 2PLM i¢in (.5-1.5), (1.0-2.0),(1.5-2.5) ranji)

4. b parametresindeki degisim (-1.5/+1.5 ranji1,-3/+3 ranij)

Tam kosullar, bulunduklari model (1 ve 2PLM) icerisinde birbiriyle tamamen
caprazlanmistir. Ornegin, 1PLM igin 6 uyumsuzluk tirli, 3 uyumsuzluk yiizdesi, 3
“a” parametresi ortalamasi, 2 “b” parametresi ranji olmak Gzere 6x3x3x2= 108 alt
kosul incelenmistir. Calismada 2PLM icin de 108 alt kosul olmak Uzere toplam 216

alt kosul bulunmaktadir.

Karabatsos (2003) yaptigi ¢alismada kopya, rastgele yanit, yaratici Kisi,
dikkatsiz kisi, sansl tahmin olmak Uzere 5 farkli uyumsuz yanit verme nedenini
simule etmig ve Kisi-uyum indekslerinin gucunu bu turler Gzerinden karsilastirmigtir.
Bu calismada da kopya ve turevleri (kopya25, kopyalO, kopya4), rastgele yanit ve
dikkatsiz kisiler simule edilmis, ayrica alan yazindan farkh olarak bu uyumsuz yanit
vektorlerinin karmasi alinmigtir. Clnkl gergcek yasam verilerinde sadece bir tur
uyumsuzluk olmasi ¢ok da beklenen bir durum olmayabilir. Bu sebeple hem kopya
ceken, hem dikkatsizlik yapan hem de rastgele yanit veren Kigilerin ayni yizdede
karigimindan “karma” durum olusturulmustur. Alan yazinda uyumsuz yanit vektoru
yuzdesi buyuk bir gcogunlukla %5 ve %30 arasinda cesitlendirilmistir (Karabatsos,
2003; Patton ve digerleri, 2019). Bu ¢calismada da bu uyumsuzluk yizdesi ranjindan

%5, %10 ve %20 secilmistir. Kisi-uyum indeksi alaninda galigilan ¢alismalarda “a”
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parametre ortalamasini 1 (Karabatsos, 2003), 1.5 (Reise,1990) ve 2 (Chen ve
Wang, 2007) alan c¢alhsmalar mevcuttur. Bu calismada bu U¢ “a” parametre
ortalamasina yer verilmigtir. Reise (1990), ¢alismasinda, “b” parametre ranjini (-
1.5/+1.5) ve (-2.5/+2.5), Chen ve Wang (2007), (-3/+3) almistir. Bu ¢alismada da

“b” parametre ranji igin (-1.5/+1.5) ve (-3/+3) dederleri segilmistir.

Calisma kapsaminda cok fazla alt kosul olacagi, bu sebeple bulgular
yorumlamak ve karsilastirmak guclesecegi icin asagida yer alan ozellikler sabit

tutulmustur.

=

Orneklem blytkligi (1000)

N

Test uzunlugu (50 madde)

w

Kullanilan kisi-uyum indeksi hesaplama yontemi (1)
4. Kesme noktasi icin teorik kritik deger —1.65

Orneklem blyukliga sabit tutuldugu icin orta buiyiikliik sayilabilecek 1000 kisi
secilmistir. Test uzunlugunun 50 segilmesindeki en buylk etken Kkisi-uyum

indekslerinin kisa testlerde gucinin zayiflamasidir. “I,” kisi-uyum indeksi alan
yazinda en yaygin kullanilan kisi-uyum indekslerinden oldugu igin bu indeks ¢alisma
kapsaminda kullaniimigtir. Uyumsuz kisileri belirlemek igin kullanilan kesme

noktasinin (-1.65) sabit tutulmasi verileri daha rahat Gretebilmek icin secilmistir.
Simiilatif Verilerin Uretimi

Calisma kapsaminda ilk olarak belirlenen kosullarda icinde model ile
uyumsuz yanit vektort barindirmayan (temizlenmis) veriler Gretilmigtir. Bunun igin
R programi “Mirt” paketinde (Chalmers, 2012) yer alan “simdata” fonksiyonu
kullanilmigtir. Her bir kosul icin “simdata” fonksiyonunda kullanilan a ve d degerleri
EK F’de verilmigtir. Veri Uretimi olasiliklarin karsilastiriimasi temeline dayandidi igin,
higbir manipulasyon yapilmamasina ragmen, Uretilen her bir simalatif veride disuk
yluzdede de olsa uyumsuz kisiler de Uretilmektedir. O ylzden model ile uyumlu veri
dretiminin son agsamasinda “simdata” fonksiyonu ile Uretilen veriden, belirlenen kisi-
uyum indeksi kesme puanina (-1.65) gére uyumsuz Kisiler ¢ikarilarak temel veri
setleri olusturulmustur. ilk asamada 1200 kisi olarak Uretilen veriler -1.65 kesme
puanina gore temizlendikten sonra, icinden tesadufi olarak istenen ylzdede (%20
uyumsuz kisi yluzdesine gore 800 kisi, %10 igin 900 kisi, %5 igin 950 kisi) Kisi
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secilerek temizlenmis veriler elde edilmistir. Bu sekilde Uretilen veriler toplamda
sirasiyla %5, %10, %20 uyumsuz Kisi icerecek sekilde model ile farkli turlerde
uyumsuzluk iceren Kigiler ile birlestirilerek sonugta her defasinda 1000 kisilik veriler
olusmustur. 30 replikasyonda elde edilen bulgular igin, farkli tlrlerde uretilen
uyumsuz Kigiler ayni temizlenmis veri ile birlestirilerek tutarli sonu¢ elde etme

olasihgr arttinimistir.

DuslUk motivasyonlu Kigiler veri setlerinde birgok farkli uyumsuz yanit
vektorine neden olabilir (Baumgartner ve Steenkamp, 2001; Johnson, 2005; Meade
ve Craig, 2012). Bunlardan ilki bazi maddeleri bos birakmaktir (Johnson, 2005).
ikinci tipi yanit kategorilerini rastgele (Glas ve Dagohoy, 2007) veya belirli bir vektor
ile (0,1,2,3,4,1,2,3,4...gibi) segmektir. Uclincl tipi butiin 6lcek boyunca ayni
kategoriyi isaretlemektir. Uglincl tipte bitin maddelere katiliyorum ya da bitiin
maddelere katiimiyorum seklinde isaretleme durumu olabilir. Dérdincu tip ise butun

maddelerde orta kategoriyi segme durumunda olugabilir (Jin, Chen ve Wang, 2018).

DuslUk motivasyonlu kisi tirlerinden biri olan, bitin maddelere katiliyorum
veya katilmiyorum seklinde yanit veren kigileri tek bir yetenek duzeyi 6lgumune gore
uyumsuz yanit vektorine sahip seklinde siniflandirmak istatistiksel olarak mimkun
degildir. CunkU yanit vektorlerinde bir dalgalanma olmayacaktir. Bu kisiler dlgtlen
degiskene gore gercekten ¢ok diusuk/yiuksek yetenekte de olabilir. Bu kisilerin
yanitlarinin uyumlu veya uyumsuz oldugunu belirlemek icin yordayici bagka bir

degere ihtiyag¢ duyulur.

Calisma kapsaminda dusuk motivasyonlu kisiler yukarida belirtilen farkh
tiplerden; rastgele yanit verme durumu ele alinarak simule edilmistir. Bu uyumsuzluk
tird 4 secenekli bir basari testi icin kisilerin her bir maddeye dogru yanit verme

olasihgi .25’e sabitlenerek olusturulmustur.

Alan yazinda kopya davranisi kisinin yetenedinden daha yuksek bazi
maddelere dogru yanit vermesi seklinde simule edilmis ve kopya ¢eken grup
genellikle yetenegi sifirdan kigukler arasindan segilerek olusturulmustur. Bu simile
etme durumu esasen tartisilabilir. Yetenegi olduk¢a yuksek kisilerde de kopya
¢ekme durumu godzlenebilir. Fakat bu durumda yetenedi dusik olmayan ve
dolayisiyla kolay maddelere dogru yanit veren Kkigsiler kopya dolayisiyla zor

maddelere de dogru yanit vererek yukarida da bahsedilen maddelerin neredeyse
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hepsine dogru yanit verme durumunu olusturabilir. Boyle bir durumda kisi kopya
¢cekmis dahi olsa bu durum Kisi-uyum indeksleriyle tespit edilemez gunku yanit
vektorinde bir dalgalanma olusmaz. Bu gibi durumlar Kigi-uyum indekslerinin
sinirhiiklaridir. Bu sebeple bu ¢aligsma kapsaminda uretilen kopya durumlari da alan
yazinda birgok calismada (Karabatsos, 2003) uygulandigi gibi dusuk yetenek
ranjindan (-2, -.5) kisilerin zor maddelere dogru yanit verme olasiliklarinin
arttirlmasi seklinde simule edilmistir. Kopya25, dusik yetenekteki kisilerin, 50
maddelik bir testte, testin en zor %25 maddesinde (50 madde igin yaklasik 12
madde) dogru yanit verme olasiliklar1 .50’ye gikarilarak olusturulmustur. Kopyalo,
dusuk yetenekteki kigilerin, 50 maddelik bir testte, testin en zor %10 maddesinde (5
madde) dogru yanit verme olasiliklari .50’ye ¢ikarilarak olusturulmustur. Kopya4,
dusuk yetenekteki kisilerin, 50 maddelik bir testte, testin en zor iki maddesine dogru

yanit verme olasiliklari .50’ye ¢ikarilarak olusturulmustur.

Dikkatsiz kisiler ise yuksek yetenek ranjindan kigilerin kolay maddelere dogru
yanit verme olasiliklari disurulerek simule edilmistir. Calisma kapsaminda dikkatsiz
Kisiler (.5, 2) yetenek ranjindaki kisilerin en kolay iki maddeye dogru yanit verme

olasiliklar1 .50’ye sabitlenerek Uretilmistir.

Karma durum ise yukarida belirtilen uyumsuz durumlarin her birinin ayni

yuzdede karmasindan olusmaktadir.

Temiz verilerin Uretiminde kisi-uyum indeksi -1.65'ten dusuk kisilerin
¢ikarilma durumun tersi, uyumsuz kisiler icin de uygulanmistir. Uyumsuz kisiler igin
temiz verilerin madde parametreleri kullanilarak kisi-uyum indeksi hesaplanmis ve
uyum indeksi -1.65ten kucguk kisiler veri setine dahil edilmistir. Bu sekilde icinde

farkh kosullarda model ile uyumsuz kKisiler iceren veri setleri elde edilmistir.

Gercek yasam verilerinde madde glgligu arttikca bir seviyeye kadar ayirt
ediciligin de yukseldiginin belirlendigi calismalar mevcuttur (Hotiu, 2006). Fakat bu
yukselis icin maksimum bir guglik dizeyi ve bu diuzeyden sonra dususler not
edilmistir. Glglik maksimum derecelere ulastiginda maddenin ayirt edicililiginin
disme egiliminde oldugu goérilmustar (Hotiu, 2006). Bu durum bu ¢alismada 2PLM
icin simule edilmistir. 2PLM de ¢ok kolay veya ¢ok zor maddelerin “a” parametreleri,

orta guglukteki maddelere gore daha dusuk Uretilmistir.
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Simulatif Verilerin Analizi

Bu calismada “1,” kisi-uyum indeksinin farkl alt kosullarda test istatistiklerine
etkisi arastinimistir. Arastirmanin bulgularinda test istatistiklerinden, tek boyutta
aciklanan varyans, tek boyutta eksi faktor yuki sayisi, iki boyutta aciklanan
varyanslar, yerel bagimlliklar ve Cronbach alfa guvenirlik katsayilarina yer

verilmigtir.

Arastirmada kisi-uyum indeksi icin gerekli analizler “PerFit” R paketi
(Tendeiro, 2015) ile yapilmistir. Kisi-uyum indekslerinden alan yazinda en yaygin
kullanima sahip “l,” tercih edilmistir. Kesme puani ise sabit -1.65 olarak
belirlenmistir. Calisma kapsaminda testlerin boyutlulugu ile ilgili bélimler “psych” R
paketi (Revelle, 2020) “irt.fa” fonksiyonu ile incelenmistir. Bu fonksiyon iki kategorili
puanlanan veriler igin “minimum residual” ydntemini kullanarak, tetrakorik
korelasyon temelli, agimlay: faktor analizi yapmaktadir. Verilere bu fonksiyonla
boyut sayisi 1 ve 2’ye sabitlenerek faktér analizi yapilmistir. 2 boyutlu faktoér analizi

icin kullanilan déndtrme ydntemi batin kosullarda “oblimin” olmustur.

Guvenirlik hesaplamak icin “psych” R paketi “alpha” fonksiyonu
kullaniimistir. Yerel bagimhliklarin hesaplanmasi igin “sirt" paketi (Robitzsch, 2019)

“Q3” fonksiyonu kullaniimistir.
Gergek Veriler Orneklemi

Arastirma kapsaminda ele alinan veri setinde (1-0 puanlamah) TIMSS 2015
matematik testi A kitapgigini alan 435 kisi ¢alisma grubunu olusturmustur. A
kitapcigindaki 20 madde coktan se¢meli, 4 madde kismi puanlamaldir. Kismi

puanlanan 4 madde veri setine dahil edilmemistir.
Gergek Veri Toplama Araglari

Calisma igin gerekli gergek veri seti, TIMSS sinavi verilerinin agik kaynakh
olmasi dolayisiyla https://timssandpirls.bc.edu/timss2015/international-database/

internet sitesinden indirilmistir.
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Gergek Verilerin Analiz Yontemi

Calisma kapsaminda kullanilan gercek veri setinde kisi-uyum indekslerini
kullanarak uyumsuz yanit vektorlerinin belirlenip testten ¢ikarilmasinin;

Verinin model uyumunda meydana gelen degigime,

Incelenen veri setlerinde agimlayici faktér analizi ile elde edilen birinci

faktorde agiklanan varyansa ve toplam agiklanan varyansa,
Testin boyut sayisinda degisim olusup olusmadigina,
Testin Cronbach alfa glvenirlik katsayisina,
Veri setindeki yerel bagimsizliga etkisi incelenmistir.

Yukarida belirtilen etkiler, iteratif ve iteratif olmayan temizleme yontemi
acisindan kargilagtirilmistir. Uyumsuz kisileri belirlemek i¢in kullanilan kisi-uyum
indeksi “l,” olmus, bu indeks igin kesme puani “PerFit” R paketi yardimiyla

simulasyon sonucu belirlenmistir.

Aragtirmada, kisi-uyum indeksi icin gerekli analizler “PerFit” R paketi
(Tendeiro, 2015) ile yapilmistir. Veri igin testin psikometrik 6zellikleri R programi
“psych” paketiile incelenmigtir. Yerel bagimliliklarin hesaplanmasi igin “sirt” R paketi
“Q3” fonksiyonu kullaniimigtir. Veri uyumu “lItm” R paketi (Rizopoulos, 2006) ile

incelenmigtir.
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Bolum 4

Bulgular ve Yorumlar

Bu bolimde arastirma kapsaminda elde edilen bulgular alt problemler altinda
verilmistir. ilk alt problem kisi-uyum indekslerinin, ikili puanlanmis gercek veriler
uzerindeki etkilerini belirlemek Uzere olugturulmugtur. Geriye kalan on iki alt problem

simulasyon verilerinden elde edilen sonugclardir.
Gergek Veri Bulgular

Alt problem 1’e iligkin bulgu ve yorumlar. “TIMSS basari testinden elde
edilen veri setindeki uyumsuz yanit vektérlerinin testten c¢ikarilmasi testin (tek
boyutta acgiklanan varyans, test glvenirligi) ve maddenin (madde parametreleri,

yerel bagimsizlik) psikometrik 6zelliklerini nasil etkilemektedir?”

Bu alt problem kapsaminda ele alinan veri 2015 TIMSS Matematik basari
testi 1'inci kitap¢igi alan 435 kisinin 20 ¢oktan segmeli maddeye verdigi yanitlardan

olugsmaktadir. 1’inci kitapgiktaki kismi puanlanan 4 madde veriye dahil edilmemistir.

Oncelikle 435 kisiyi iceren veri icin dnerilen boyut sayisini belirlemek icin
paralel analiz yapilmistir. Sekil 1’de 435 kisiyi iceren temizlenmemis veri igin paralel

analiz sonucu elde edilen yamag birikinti grafigi yer almaktadir.

Parallel Analysis

—+— Adjusted Ev (retained)
—e— Adjusted Ev (unretained)
—— Unadjusted Ev

—— Random Ev

12 3 45
|

Eigenvalues

-1

Factors

Sekil 6. 435 kisilik veri paralel analiz yamag birikinti grafigi

Sekil 6’'ya gbre bu veri igin dnerilen boyut sayisi siyah i¢i dolu noktalarla

belirtiimektedir ve 3’tur. Fakat ikinci ve Uglincl boyutun ¢ok da gugli boyutlar
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olmadigi gorulmektedir. Temizlenmemis bu veride tek boyutta agiklanan varyans
34’tar.

Bir de veri setine icindeki model ile uyumsuz kisileri ¢ikartarak paralel analiz
yapilmigtir. Veri setindeki temizleme “1,” parametrik kisi-uyum indeksi ile
hesaplandig! i¢in uygun model altinda kestirilen madde parametrelerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu sebeple veri setinin hangi modele uyum saglayabilecegi

noktasinda ipuclari aragtiriimistir.

Veri seti icin uygun modelin ne olabilecegine karar vermek icin “Itm” paketi
kapsaminda 1PLM ve 2PLM karsilastirmasi yapiimistir. 3PLM igin veri sayisinin
yetersiz olmasi sebebiyle bu model géz ardi edilmistir. Yapilan ANOVA testi
sonucunda 2PLM’nin 1PLM’ye gore veri setine istatistiksel agidan anlamli olacak

sekilde daha iyi uyum sagladigi belirlenmigtir.
Tablo 21

1 ve 2PLM’nin Karsilastiriimasi

Likelihood Ratio Table

AIC BIC log.lik LRT df p.value
1PLM 10327.17 10412.75 -5142.5
2PLM 10186.31 10349.33 -5053.1 178.86 19 <.001

Tablo 21’de goruldigu tzere AIC ve BIC degerleri daha dusuk olan 2PLM,
istatistiksel olarak da veriye daha iyi uyum saglamistir (p<.001). Bu nedenle verinin

Kisi-uyum indeksleri 2PLM altinda hesaplanmistir.

Veri setindeki biitiin temizlemeler igin kesme puani PerFiT paketi “cutoff”
fonksiyonu ile belirlenmistir. 435 kisi igcin “PerFit” paketi ile hesaplanan kesme
puanina (-1.28) ve “l,” indeksi ile iteratif olmayan temizleme yontemine goére 27
kisinin veri seti ile uyumsuz oldugu sonucuna ulasiimistir. Uyumsuz olan bu kigiler
veri setinden ¢ikarilarak geriye kalan 408 kisi igin paralel analiz tekrarlanmistir. Sekil
7’de uyumsuz kigilerin gikariimasi ile elde edilen paralel analiz yamag birikinti grafigi

yer almaktadir.
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Parallel Analysis

—&— Adjusted Ev (retained)
—e— Adjusted Ev (unretained)
—— Unadjusted Ev

—— Random Ev

12 3 465
|

Eigenvalues

-1

Factors

Sekil 7. Temizlenmis veri (408 kisi) paralel analiz yamag birikinti grafigi

Sekil 7’de goruldigu Uzere paralel analizin bu durumda 6nerdigi faktor sayisi
1’dir. iteratif olmayan yéntemle temizlenmis bu verinin tek boyutta agikladigi varyans
371°dir.

Temizlenmis ve temizlenmemis veri igin faktdr analizi bir ve ¢ boyut igin
karsilastiriimistir. Model ile uyumsuz kKisilerin tek boyutta testten ¢ikariimasi iteratif

ve iteratif olmayan iki yontemle de elde edilmisgtir.

Tablo 22'de uyumsuz Kisilerin testte kalmasi ve c¢ikarilmasi durumunda

hesaplanan faktor yukleri dncelikle 1 boyut altinda karsilastirmali olarak verilmistir.
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Tablo 22

Temizlenmig ve Temizlenmemig Veriler Birinci Boyut Faktor Yiikleri

Temizlenmemis Kisim-uyum indeksiile iteratif Yéntemle
Tek Asamada temizlenmis

Temizlenmis

N=435 N=408 N=385
Madde Birinci Boyut Birinci Boyut Birinci Boyut
M1 418 432 448
M2 494 517 532
M3 .817 .838 871
M4 573 .582 .586
M5 .673 .696 .703
M6 .383 425 423
M7 .685 .705 .705
M8 .623 .658 .659
M9 744 767 .818
M10 463 .554 .568
M11 672 .686 .678
M12 .570 591 .606
M13 .628 .638 .626
M14 .635 .633 .625
M15 .153 A77 .206
M16 .529 542 .564
M17 574 .635 .680
M18 .339 .356 .346
M19 517 .558 .569
M20 .756 .781 .819
Aciklanan Varyans .340 371 .386

Tablo 22’de goéruldigu Uzere temizlenmis verilerde faktor yukleri bir miktar
artmigtir. Bu artis iteratif ydontemde daha fazla olmakla birlikte, iteratif yontemde
cikarilan kisi sayisinin daha fazla oldugunu g6z éninde bulundurmak gerekir. Bu
veri setinde model ile uyumsuz 27 kiginin silinmesi ile tek boyuta daha yakin madde
kimesi elde edilmistir. Model ile uyumsuz 27 kisinin veri setinden c¢ikariimasi ile
2PLM altinda hesaplanan madde parametrelerindeki degisim Tablo 23'de

verilmigtir.
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Tablo 23

[P

Kisi-uyum indeksi Etkisiyle “a” ve “b” Parametrelerindeki Dedisim

© o] (0] o]

o © o a N2y © o o

5 e 5 @ 5 @ 5 @

€ € € € € € € IS

[ C C C C C C C

o o o o Qo K K Qo

N N N N N N N N

I € € IS IS € € IS

(0] (0] (0] (0] (0] (0] (0] ()]

[t [ [ [t ~ ~ ~ [

1- 10’'uncu maddeler 11-20’inci maddeler

1M g7 .79 -.09 -.13 11M 1.70 1.78 -.40 -.46
2M 1.00 1.05 -.58 -.55 12M 1.39 1.52 -.89 -.97
3M 2.79 2.90 -.19 -.19 13M 1.51 1.56 -41 -47
AM 1.11 1.13 42 .39 14M 1.43 1.43 -.24 -.28
5M 1.64 1.72 -.22 -.22 15M .24 .28 3.56 3.25
6M .70 .78 31 .38 16M 1.08 1.10 -42 -42
™ 1.65 1.71 -.10 -12 17M 1.12 1.29 .97 .95
8M 1.25 1.34 .36 .36 18M .59 .63 -.21 -.18
9M 1.62 1.71 .49 .48 19M .95 1.04 42 .33
10M 1.16 1.68 -1.76 -1.68 20M 1.82 1.96 .23 .20

Tablo 23’'de goéruldigu Uzere model ile uyumsuz 27 kisinin silinmesi batin
maddelerin “a” parametrelerini yukseltmistir. Temizlenmemis veride “a” parametre
ortalamasi 1.27 iken, temizlenmis veride 1.37 olmustur. Temizlenmemis veride b”
parametre ortalamasi .06’yken, temizlenmis veride .03 olmustur. Gergek yasam
verilerinde “b” parametresinin ¢ok u¢ degerlerinde “a” parametresinin dismesi
durumu bu veride de gézlenmistir. Cok zor diye nitelendirilebilecek 15’inci maddenin
“a” parametresi oldukg¢a dusuktir. Nitekim Tablo 22’de de géruldugu Uzere 15’inci

madde faktor yuku olarak da testteki en problemli madde olarak gérinmektedir.

TIMSS verisinde, tek boyut temelinde yapilan, iteratif olmayan yontem ile
uyumsuz olarak siniflandirilan 27 kisinin yanit vektorleri asagida Tablo 24’de yer
almaktadir. Tablo 24’de yer alan maddeler kolaydan zora dogru siralanmis ve model
ile uyumsuz Kigiler ve toplam kisiler igin maddelerin dodru cevaplanma yuzdesine

yer verilmistir. Kigilerin “l,” kisi-uyum indeksi ile uyumsuz olarak siniflandiriimasi her
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ne kadar ait olduklari yetenek sinifinda yapilsa da, bir fikir elde etmek adina batin
uyumsuz yanit vektorleri ve tum Kkisiler kapsaminda hesaplanan Tablo 24

incelenebilir.
Tablo 24

lteratif Olmayan Yéntem ile Uyumsuz Olarak Siniflandirilan 27 Kiginin Yanit
Vektori

S 3 ¢ g d e gz &g g g2 g
a 0 o © ¥ ¥ ¥ &N &N N4 N 49 4 N4 oo < ¥ ¥ . o o©
g < [ [ [ [ [ [ [ [ ' [ [ - ™
PF***
35 0 0 1 0 0o O o 1 1 1 1 0 0 O 1 0 1 1 1 0
24 0 1 0 1 0 o 0o O 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1
23 0o 0 0o 1 1 1 o 1 0 O O O 1 1 1 ©0 0 0 1 0O
23 0 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0
x 20 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1
e 19 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0O 1 1 0 1 0 1 1 0 0 1
£ 18 o0 0 1 1 0 O 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 O
T 18 0 o 1 1 0 O 0O 1 1 0 O 1 1 1 0O 0O O 0 1 O
€ 17 0 1 0 0O 1 o 0 0O 1 1 0 0o 0 o0 1 1 1 o0 0 1
S 4146 0o 0 1 1 o0 0 1 0 O 1 1 0 0O 0 0 1 0 0 1 O
$ 16 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 1
§ 45 0 0 0 0 0O 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 O
Ny 15 0o 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0O 0 O O 0 1 1 1
2 45 1. 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0O O 1 1 1 0 1 0 1
S 15 0 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1
2 15 o 0o 1 0 O O O 1 O 1 1 0 O 1 0o 0 0O 1 0 O
€ 45 o o 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 O 0 O O
£ 145 1. 0o o o 1 0o 1 0 1 0 1 0 O 1 1 0 O 1 o0 1
2 15 0 o 1 1 o O 1 0 O O 1 1 1 1 0 1 0O 0 0 O
§ 45 o0 1 1 0 1 0 0 1 0 0O 0 0 0O 1 0 1 0 0 1 1
€& 45 o o 1 1 0 0 0 0 O O O 1 1 1 0 0 0O 0O 1 0
15 0 1 1 o 0 O 0 1 0O 0O O o O 1 1 1 0 0 1 o0
£ 145 1 1 1 1 o0 0 1 1 1 0 0 O O 1 0 O 1 1 1 1
& 14 0 0o 1 0 1 0 O 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 O
144 1 0 1 0 0 1 0 O 1 0 0O 1 1 o0 o0 1 0 0 1 1
14 0 O O O O O O O 1 0 0 O 0 1 1 1 0 0 0 1
143 0o 0 1 1 o 0 o0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 O
TOPLAM* 5 8 18 15 9 8 10 15 15 14 12 11 9 19 12 15 8 10 12 13
U%* 19 30 67 56 33 30 37 56 56 52 44 41 33 70 44 56 30 37 44 48
To** 84 71 62 59 59 59 55 55 53 53 51 51 42 45 40 43 40 39 29 30

U%*= Model ile uyumsuz olarak siniflandirilan 27 kiginin ilgili maddeyi dogru cevaplama yiizdesi
T%**=Toplam 435 kisinin ilgili maddeyi dogru cevaplama yiizdesi
PF***= Kisilerin tek boyutta hesaplanan kisi-uyum indekleri

Tablo 24’de de gorulebilecedi uzere kolaydan zora siralanmis maddelerde
toplam 435 kisi igin hesaplanan dogru cevaplama yluzdesi giderek duserken, model
ile uyumsuz olarak siniflandirilan 27 kisi igin durum bdyle olmamistir. Model ile
uyumsuz olarak siniflandirilan kisiler en kolay iki maddeyi (M10 ve M12) genelden

¢cok daha az dogru cevaplarken en zor maddeyi (M15) ve M6’y1 agik ara genelden
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daha yuUksek yuzde ile dogru cevaplamistir. Bu tarz beklenmeyen durumlar onlarin

uyumsuz olarak siniflandiriimasina neden olmustur denebilir.

2PLM ile uyumsuz Kisilerin silinmesi ile model duzeyinde uyumda meydana
gelen degisimler Tablo 24’de verilmigtir. Tablo 22’deki UG¢ verinin 2PLM igin
hesaplanan AIC, BIC VE -2LL degerleri asagidaki Tablo 25’'de yer almaktadir.

Tablo 25

Elde Edilen Ug Verinin 2PLM ile Uyumu

N AIC BIC log.lik
2PLM Temizlenmemis 435 10186.31 10349.33 -5053.16
2PLM Temizlenmis 408 9299.24 9459.69 -4609.62
2PLM iteratif Temizlenmig 385 8596.89 8755.02 -4258.44

Tablo 25’e gére temizlenmis verilerin uyum degerleri temizlenmemise goére
daha iyi diizeydedir. iteratif ydntemle temizleme, tek asamali temizlemeye goére
uyum noktasinda daha iyi sonuglar sunmakla birlikte iteratif yontemde ¢ok daha
fazla kisinin veri setinden c¢ikarildigini da g6z ardi etmemek gerekir. Arastirmacilara
bu noktada kendileri icin en uygun yontemi zarar-kazang acgisindan degerlendirip

secmeleri onerilebilir.

Elde edilen bu U¢ veri igin hesaplanan guvenirlik katsayilari Tablo 26’da

verilmistir.
Tablo 26

Elde Edilen Ug Veri igin Giivenirlik Katsayilari

Cronbach’s Alpha
Temizlenmemisg .83
Person Fit .84
iteratif Person Fit .85

Tablo 26’da temizlenmis verilerin guvenirlik katsayilarinin bir miktar arttigi

gOrulmektedir.

Tablo 27°'de ug¢ veri igin minimum ve maksimum yerel bagimhliklar yer
almaktadir. Ayrica her veri icin yerel bagimhligi mutlak degerce .20’nin Uzerinde

olan madde sayisina yer verilmistir.
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Tablo 27

Ug Veri Seti icin Yerel Bagimliliklar

Yerel bagimhhk
Temizlenmemis PF ile temizlenmis iteratif PF ile
temizlenmis
Minimum YB -.23 -.23 -.22
Maksimum YB 15 A2 14
YB>|.20| 2 2 2

Tablo 27'ye goére yerel bagimliliklarda ciddi bir degisim olmadigi

gOrulmektedir.

Bu bolimun basinda yapilan temizlenmemis veri igin paralel analiz 3 boyutu
Onermistir. Bu bélimde veri U¢ boyut altinda analiz edilecektir. Tablo 28’de 3 boyut
altinda karsilastirmal faktor ytklerine yer verilmigtir. 3 boyut altinda temizleme
yapilirken her boyutta, o boyutla uyumsuz kigiler ¢ikariimistir. Faktor ¢ikarma
yontemi olarak “minimum residual’, dondirme igin “oblimin” ydntemleri
kullaniimistir. Tablo 28’de temizlenmemis veride her bir madde en ¢ok yuk verdigi
boyut altinda isaretlenmis ve o boyutlar ayri birer test gibi ele alinip kendi icinde

temizleme yapilmigtir.
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Tablo 28

Verilerin Ug Boyut Altinda Degerlendirilmesi

Temizlenmemis Person Fit ile Temizlenmis (L,)

Boyutlar N=435 Boyutlar N=358
Madde 1 2 3 1 2 3
M1 .332 144 .381 155
M2 531 .552
M3 .760 .827
M4 .156 .205 577 .564 222
M5 .810 -.167 787 -.118
M6 .315 =172 421 .601 -.280 119
M7 .752 .709 -.256
M8 .509 .243 472 374
M9 512 .247 139 .706 142
M10 .728 1.05
M11 .203 .637 376 .619
M12 .185 572 .256 .690
M13 497 .302 -.129 .516 .383 -.110
M14 578 .240 -.178 484 .261
M15 -112 212 .215 A71 .667
M16 478 146 .568
M17 487 .235 776
M18 .329 .346 .285 157 .500
M19 471 .610
M20 .603 .107 190 .790
Aciklanan varyans .228 .091 .045 319 126 .048
Toplam Varyans .228 319 .365 319 445 493

Tablo 28’de bazi maddelerin temizleme isleminden sonra birinci boyuta daha
yuksek yuk verdigi goérulmektedir (M4 ve M6). Bu durum o maddelerin model ile
uyumsuz Kigiler dolayisiyla temizlenmemis veride 3. boyuta yUk veriyor olmasindan
kaynaklanmig olabilir. Bu sebeple uyumsuz kigiler veriden ¢ikarildiginda M4 ve M6
birinci boyuta yuksek yuk vermistir. Ayrica veri setinin en zor ve “a” parametresi en
dusuk 15. maddesi, u¢ boyut altinda yapilan temizleme isleminden sonra istenilen
duzeyde yuk vererek 3. boyutta yer almistir. Bu veride birinci boyutta agiklanan
varyans .22’den .31’e ¢ikmis toplam U¢ boyutta ise .36’dan .49’a ¢ikmistir. Veri

setinin tek boyutlu oldugunu dusunen arastirmacilar tek boyut bazinda temizleme,
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¢ok boyutlu oldugunu dusinenler her bir boyut altinda ayri ayri temizleme

yapabilirler.

Kisi-uyum indeksleri ile gergek veride yapilan temizleme isleminde ozellikle
testin faktdr analizi ile hesaplanan agiklanan varyansinda kayda deger iyilesmeler
oldugu gorulmustar. Testin guvenirligi noktasinda ¢ok fazla degisim olusmamasina
ragmen bir miktar iyilesme oldugu da g6z ardi edilmemelidir. Yerel bagimhliklarda

ise bu 6rnek kapsaminda ciddi bir degisim yasanmamisgtir.

Geriye kalan on iki alt problem similasyon verileri ile iligkilidir. Bu alt
problemlerin ilk altisi 1 ve benzer o6zelliklere sahip 2PLM igin “a” ve “b”
parametrelerine gore ayrilmis tablolar halinde sunulmustur. Son alti alt problem ise
uyumsuzluk tirlerine goére siniflandiriimig tablolari icermektedir. Simulasyon
verilerinden elde edilen sonuglari daha rahat yorumlamak adina éncelikle iginde
model ile uyumsuz kisi olmayan 12 farkli temizlenmis veri bircok farkh 6zellik

bakimindan karsilastirilacaktir.
Simiilatif Veri Ozellikler

Model ile uyumsuz kisi icermeyen 12 farkl temizlenmis veri 6zellikleri.
Calisma kapsaminda Uretilen simdlatif veriler ilk olarak 12 kosul altinda ele
alinmalidir. Bu 12 kosul farkli parametreler altinda iginde uyumsuz yanit vektoru
barindirmayan verilerdir. Daha sonra 12 veri setinin her birine 6 farkli uyumsuz yanit
vektorl iceren Kisiler artan yluzdelerde eklenerek (%5, %10, %20), uyumsuzluk
turlerinin farkli parametrelere sahip verilere etkisi arastiriimistir. Bulgularin daha
rahat yorumlanabilmesi icin Oncelikle icinde uyumsuz yanit yer almayan

(temizlenmis) veri setlerinin yapisi incelenecektir.

Tablo 29’da g¢alisma kapsaminda kullanilan 12 farkli temiz veri (1PLM “1a”
ve “(-1.5/+1.5) b”, 2PLM “1a” ve “(-1.5/+1.5) b” vb.) i¢in simllasyon sonucu elde

edilen madde parametreleri 6zellikleri yer almaktadir.
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Tablo 29

12 Farkli Temizlenmis Veri Madde Parametreleri

Ort. a/b Stdb Min/Max b Ort. a/b Stdb Min/Max b
lplm l1la 1.00/.00 90 -1.57/1.55 2plm 1la 1.00/.00 .70 -1.58/1.62
1.5b 1.5b
1pim 1la 1.00/.00 1.83 -3.30/3.26 2pim l1la 1.00/.01 140 -3.12/3.13
3b 3b
lpim 1.5a 1.52/.00 91 -1.55/1.56 2pIm 1.5a 1.52/.01 .81 -1.56/1.59
1.5b 1.5b
lplm 1.5a 1.50/.00 1.77 -3.15/3.11 2plm 1.5a 1.50/.01 157 -3.08/3.16
3b 3b
lplm 2a 2.00/.00 .88 -1.48/1.48 2plm 2a 2.00/.00 .78 -1.51/1.51
1.5b 1.5b
lpim 2a 2.02/.01 1.76 -3.06/3.10 2pIm 2a 2.02/.02 158 -3.16/3.06
3b 3b

Tablo 29°da goértlebilecegi gibi bu veri setlerinin ilk olarak 6’si 1PLM diger
6’st 2PLM altinda uUretilmigtir. Her 1PLM’ye karsilik gelen 2PLM verisinin “a”
parametreleri ortalamasi, ‘b” parametreleri ortalama ve ranji birbirine oldukcga
yakindir. Bu veriler i¢in farkh olan “a” parametrelerinin dagihmi (1PLM igin sabit,
2PLM igin u¢ “b” degerlerine dogru dusen orta gugluklerde yukselen), “b”
parametrelerinin ise standart sapmalaridir. Her bir 1PLM verisinin “b” standart
sapmasi esdegeri sayllabilecek 2PLM ye gore yuksektir. Bu da her ne kadar ranjlar
esit de olsa 1PLM verilerinin u¢ “b” degerlerine 2PLM’ye gore egilimli oldugunu

gOsterir.

Tablo 29da 12 alt kosul altindaki temizlenmis verilerin madde
parametrelerinin betimsel istatistiklerine yer verilmistir. Bu 12 farkh veri setinin
madde parametreleri 100’er replikasyon altinda hesaplanmigtir. Bu parametreler
asagidaki Tablo 30 (a=1), Tablo 31 (a=1.5) ve Tablo 32'de (a=2) yer almaktadir.
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Tablo 30

“a” Parametre Ortalamasi 1 Olan Temizlenmis Veriler Madde Parametreleri

A1-10 B1-10 All- B11- A21- B21- A31- B31- Ad1- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

.95 -1.57 1.02 -.90 1.00 -.28 1.01 .33 1.01 .95

.98 -1.47 .99 -84 1.01 -22 .99 .39 .99 1.01

.99 -1.40 1.01 -77 1.00 -.16 1.01 45 1.02 1.07

1.00 -1.33 .99 -71 1.00 -.10 1.01 51 1.01 1.13

- 1.00 -1.27 1.00 -.65 1.00 -.04 1.00 .58 1.02 1.19
o 3 1.00 -1.21 1.01 -.59 1.01 .02 1.01 .64 1.01 1.25
I ; 1.00 -1.14 1.00 -53 1.00 .09 1.01 .70 1.01 1.31
s g 1.01 -1.08 1.00 -47 1.00 .15 1.01 .76 1.00 1.37
RS 1.00 -1.02 .99 -41 1.01 21 1.01 .82 .99 1.45
— Q 1.01 -.96 1.00 -34 1.00 27 1.01 .88 .95 1.55
A1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- Adl1- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

.60 -1.58 1.05 -.61 1.09 -.19 1.05 .23 1.00 .64

.67 -1.28 1.08 -57 1.12 -14 1.13 .27 1.07 .68

74 -1.12 1.11 -53 1.10 -.10 1.11 31 1.00 73

.79 -1.00 1.09 -.48 1.11 -.06 1.07 .36 .98 .79

g." . .89 -.93 1.14 -.43 1.07 -.02 1.05 40 .93 .85
¥ 3 .90 -.85 1.07 -.39 1.06 .03 1.05 44 .89 .92
) L; .96 -.79 1.08 -.35 1.05 .07 1.09 48 .80 1.03
s g 1.02 -74 1.06 -31 1.09 A1 1.09 .52 .76 1.14
T 1.08 -.70 1.08 -27 1.09 14 1.14 .55 .66 1.32
N Q 1.09 -.65 1.13 -23 1.07 .19 1.07 .59 .58 1.62
Al1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- Adl1- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

.86 -3.10 1.02 -1.79 .99 -.55 1.01 .68 1.00 1.92

.92 -3.01 .99 -1.67 1.01 -.43 1.00 .79 .99 2.04

.96 -2.83 .99 -1.55 .99 -.30 1.01 .92 1.02 2.17

.99 -2.67 1.00 -1.41 1.00 -.19 .99 1.04 1.02 2.27

1.00 -2.54 1.00 -1.30 .99 -.05 1.01 1.17 1.00 2.40

= 1.03 -2.40 1.00 -1.17 1.00 .06 .99 1.29 1.00 2.53
I e;? 1.02 -2.27 .99 -1.04 1.00 19 1.01 1.42 1.00 2.66
S o 1.01 -2.17 1.00 -.92 1.00 .30 1.00 1.54 .97 2.80
T 1.01 -2.04 1.00 -.80 1.00 44 1.02 1.67 .94 2.99
— Q 1.00 -1.92 1.01 -.67 .99 .55 1.00 1.78 .88 3.26
Al1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- Adl- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

.60 -3.12 1.10 -1.20 1.12 -.35 1.12 .46 1.04 1.30

.70 -2.52 1.02 -1.13 1.07 -.28 1.07 .55 1.05 1.41

.75 -2.18 1.11 -1.06 1.13 -.20 1.06 .64 .98 1.51

.87 -1.94 1.07 -.97 1.10 -11 1.08 72 .96 1.62

g." . .86 -1.78 1.11 -.89 1.10 -.03 1.06 .80 .92 1.74
¥ f' .95 -1.67 1.04 -.80 1.02 .06 1.06 .88 .83 1.89
I ; 1.02 -1.56 1.10 .71 1.04 13 1.09 .96 .82 2.07
s g 1.01 -1.46 1.13 -.62 1.09 .22 1.09 1.04 .75 2.27
RS 1.03 -1.37 1.06 -.52 1.05 30 1.09 1.13 .68 2.60
N Qa 1.04 -1.29 1.13 -44 1.13 .37 1.08 1.21 .58 3.13

Tablo 30’da “a” parametre ortalamasi bir olan dort farkli temizlenmis verinin madde
parametreleri yer almaktadir. Tablo 29'da goéruldugu Uzere 2PLM altinda ug¢ “b”
degerlerinde daha dislik ayirt edici maddeler yer almaktadir. Bu tablolarda “b”
ranjlari (-1.5/+1.5) ve (-3/+3)’tur. “b” ranji (-1.5/+1.5) iken 1PLM’nin “b” standart
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sapmasi (.90), 2PLM’ye (.70) gore daha yuksektir. “b”ranji (-3/+3) iken de, 1IPLM’nin
b” standart sapmasi(1.83), 2PLM’ye (1.40) gore daha yuksektir.
Tablo 31

“a” Parametre Ortalamasi 1.5 Olan Temizlenmig Veriler Madde Parametreleri

A1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- A4l- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

1.45 -1.55 1.51 -.90 1.52 -.27 1.53 .35 1.53 .96

1.50 -1.46 1.54 -.83 1.54 -21 1.52 41 1.53 1.02

1.51 -1.39 1.51 77 1.53 -15 1.52 A7 1.54 1.08

1.51 -1.33 1.53 -71 1.53 -.09 1.52 53 1.52 1.15

- 1.54 -1.27 1.52 -.65 1.53 -.02 1.52 .59 1.53 1.21
fi" 3 1.51 -1.21 1.52 -.58 1.52 .03 1.52 .65 1.52 1.27
u :g 1.53 -1.15 1.52 -52 1.53 .10 1.52 72 1.52 1.34
s g 1.53 -1.08 1.53 -.46 1.52 .16 1.52 .78 1.53 1.40
T 1.53 -1.02 1.52 -.40 1.52 22 1.52 .84 1.50 1.47
= 1.54 -.95 1.54 -34 1.52 .28 1.53 .90 1.44 1.56
Al1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- Adl1- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

1.19 -1.56 1.56 -76 1.53 -23 1.54 .30 1.61 .82

1.30 -1.37 1.61 .71 1.53 -.18 1.54 .35 1.61 .87

1.36 -1.24 1.56 -.66 1.56 -13 1.55 41 1.56 .93

1.45 -1.14 1.57 -.60 1.53 -.07 1.57 A7 1.56 .99

o 1.48 -1.07 1.54 -54 1.56 -.02 1.56 52 1.53 1.05
3 3 1.59 -1.02 1.53 -.49 1.57 .04 1.53 57 1.46 1.12
I J, 1.56 -.96 1.58 -.43 1.52 .09 1.59 .61 1.42 1.19
s g 1.56 -01 1.57 -39 1.57 14 1.54 .67 1.35 1.29
R 1.56 -.86 1.57 -.34 1.57 .20 1.52 73 1.26 1.41
N a 1.55 -.81 1.57 -.28 1.54 .25 1.55 77 1.16 1.59
A1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- A41- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

1.36 -3.15 1.51 -1.76 1.50 -55 1.49 .65 1.49 1.86

1.44 -2.89 1.50 -1.65 1.49 -43 1.49 .79 1.54 1.98

1.51 -2.73 1.51 -1.52 1.49 -31 1.50 .89 1.52 2.10

1.52 -2.61 1.51 -1.39 1.50 -19 1.49 1.03 1.52 2.21

1.53 -2.48 1.49 -1.27 1.50 -.06 1.49 1.14 1.54 2.34

f 1.53 -2.36 1.52 -1.15 1.49 .05 1.51 1.26 1.54 2.46
I Ef 1.52 -2.25 1.48 -1.03 1.50 .18 1.50 1.37 1.52 2.57
s & 1.50 -2.13 1.51 -01 1.47 .30 1.52 1.51 1.50 2.70
AT 1.50 -2.00 1.50 79 1.49 41 1.48 1.62 1.44 2.86
— a 1.53 -1.88 1.50 -.68 1.48 .54 1.51 1.75 1.34 3.11
A1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- A41- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

1.13 -3.08 1.55 -1.45 1.53 -.45 1.53 57 1.56 1.59

1.25 -2.70 1.56 -1.35 1.53 -35 1.50 67 1.54 1.69

1.35 -2.44 1.57 -1.26 1.55 -25 1.58 77 1.56 1.78

1.41 -2.25 1.57 -1.16 1.50 -15 1.58 .86 1.52 1.90

. 1.49 -2.10 1.54 -1.07 1.51 -.04 1.53 .97 1.50 2.01
: 3 1.54 -1.96 1.56 -.98 1.54 .06 1.60 1.06 1.45 2.13
I ; 1.51 -1.85 1.58 -.87 1.50 .16 1.58 1.17 1.40 2.26
s g 1.54 -1.75 1.54 -76 1.58 .26 1.58 1.28 1.33 2.45
T 1.60 -1.65 1.54 -.65 1.54 .37 1.53 1.38 1.23 2.70
N ©a 1.59 -1.57 1.59 -.55 1.53 A7 1.52 1.50 1.12 3.16

Tablo 31'de “a” parametre ortalamasi 1.5 olan doért farkli temizlenmis verinin

madde parametreleri yer almaktadir. Tablo 31’e goére 2PLM altinda u¢ ‘b”
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degerlerinde daha duslUk ayirt edici maddeler yer almaktadir. Bu tablolarda “b”
ranjlan (-1.5/+1.5) ve (-3/+3)’tlr. “b” ranji (-1.5/+1.5) iken 1PLM’nin “b” standart
sapmasi(.91), 2PLM’ye (.81) gore daha yuksektir. “b”ranji (-3/+3) iken de 1PLM’nin
‘b” standart sapmasi(1.77), 2PLM’ye (1.57) gore daha yuksektir.

Tablo 32

“a” Parametre Ortalamasi 2 Olan Temizlenmig Veriler Madde Parametreleri

A1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- Ad1- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

1.98 -1.48 1.99 -.87 1.98 -.27 2.01 .33 2.01 .93

1.99 -1.41 1.99 -.81 1.99 -22 1.98 .39 2.00 .99

2.02 -1.35 2.00 -75 1.99 -15 2.01 45 2.01 1.05

2.02 -1.29 1.99 -.69 1.98 -.10 1.99 51 2.02 1.11

. 1.99 -1.23 1.99 -.63 2.00 -.03 2.00 57 2.01 1.17
o 3 2.01 -1.17 2.00 -.57 1.98 .02 2.00 .63 2.03 1.23
I L; 2.00 -1.11 1.99 -51 2.01 .09 1.99 .69 2.03 1.28
s 2.00 -1.05 1.99 -.45 1.98 14 2.01 75 2.02 1.35
T 1.99 -.99 1.99 -39 2.01 21 1.98 .81 2.02 1.41
— 2 2.00 -93 1.99 -.33 1.99 .27 2.01 .87 1.95 1.48
A1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- Ad1- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

1.55 -1.51 2.02 -74 2.05 -22 2.05 .28 2.10 .80

1.69 -1.34 2.09 -.68 2.13 -17 2.06 .33 2.03 .85

1.81 -1.21 2.06 -.64 2.12 -12 2.08 .39 2.08 .91

5 1.89 -1.12 1.99 -.59 1.99 -.07 2.06 44 2.02 .95
o 2.00 -1.05 2.04 -54 2.07 -.02 2.06 .50 1.99 1.00
ﬁ f' 2.00 -.99 2.10 -.49 1.96 .03 2.10 .54 2.00 1.07
I ; 2.06 -.94 2.05 -.43 2.06 .08 2.10 .59 1.90 1.13
s g 2.14 -.89 2.11 -.38 2.04 13 2.04 .64 1.85 1.20
T 2.05 -84 2.05 -.33 1.99 .18 2.11 .69 1.74 1.31
N 2.06 -.80 2.04 -.28 2.13 .24 2.15 74 1.56 1.51
A1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- Adl1- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

1.87 -3.06 2.06 -1.74 2.00 -.55 1.99 .66 2.02 1.86

2.00 -2.84 2.03 -1.63 1.99 -.43 1.97 .78 2.07 1.97

2.07 -2.68 2.03 -1.51 2.00 -31 2.01 91 2.04 2.10

2.12 -2.57 2.04 -1.39 1.99 -.20 2.00 1.02 2.06 2.22

2.09 -2.46 2.04 -1.27 2.01 -.07 2.00 1.15 2.08 2.33

o 2.12 -2.33 2.01 -1.15 1.98 .05 2.00 1.26 2.08 2.45
I e;? 2.07 -2.21 2.01 -1.03 2.02 17 2.01 1.39 2.07 2.57
S o 2.05 -2.09 2.01 -.92 1.98 .29 2.00 1.50 2.03 2.70
T 2.08 -1.97 2.00 -79 2.01 42 2.01 1.63 2.01 2.84
— 2.04 -1.86 2.00 -.68 1.98 .54 2.04 1.74 1.82 3.10
A1-10 b1-10 All- b11- A21- B21- A31- B31- Adl- B41-

20 20 30 30 40 40 50 50

1.48 -3.16 2.09 -1.51 2.01 -.49 2.10 .55 2.15 1.56

1.67 2.74 2.13 -1.39 2.04 -.39 2.10 .66 2.10 1.66

1.76 -2.52 2.07 -1.30 2.04 -.29 2.04 .75 2.10 1.75

5 1.85 -2.34 2.11 -1.19 2.08 -.18 2.10 .86 2.08 1.87
o 1.97 -2.18 2.08 -1.11 2.07 -.07 2.05 .96 2.14 1.98
g f' 2.03 -2.04 2.11 -1.00 1.96 .03 2.13 1.06 1.99 2.11
I ; 2.01 -1.93 2.14 -.89 2.02 14 2.07 1.16 1.92 2.26
s g 2.07 -1.84 2.02 -.81 2.05 .25 2.19 1.26 1.82 2.40
RS 2.20 -1.71 2.10 -70 2.05 34 2.11 1.37 1.72 2.66
N Qa 2.09 -1.61 2.12 -.59 2.05 45 2.13 1.47 1.53 3.06
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Tablo 32'de “a” parametre ortalamasi iki olan dort farkli temizlenmis verinin
madde parametreleri yer almaktadir. Tablo 32’ye gbre diger “a” parametrelerinde
oldugu gibi 2PLM altinda ug¢ “b” degerlerinde daha dusuk ayirt edici maddeler yer
almaktadir. Bu tablolarda da “b” ranjlar (-1.5/+1.5) ve (-3/+3)'tur. “b” ranji (-
1.5/+1.5’ken 1PLM’nin “b” standart sapmasi (.88), 2PLM’ye (.78) gbére daha
yuksektir. “b” ranji (-3/+3)’ken de 1PLM’nin “b” standart sapmasi(1.76), 2PLM’ye
(1.58) goére daha yuksektir.

Tablo 30, 31 ve 32'nin hepsinde 1PLM madde parametrelerinin esi
sayllabilecek 2PLM’ye gore bazi farklar gosterdigi soylenebilir. Bunlar kisaca
1PLM’nin “b” parametre standart sapmasinin, 2PLM’ye gére daha ylksek olmasidir.
Bir digeri de u¢ “b” degerlerinde 2PLM’de daha dusuk ayirt edicilige sahip

maddelerin yer almasidir.

Tablo 33’te ise 12 kosul altinda Uretilen 50 maddelik verilerin maddelerini
kolaydan zora siraladigimizda her bir maddenin dogru yanitlanma ylzdesine yer
verilmistir. Tablo 33’te de goéruldigu Uzere 1PLM verileri esi 2PLM ye gére ug
degerlere daha egilimlidir. Yani 2PLM’ye kiyasla 1PLM’de kolay maddelere daha

¢ok kisi dogru yanit vermis, zor maddelere de daha az kisi dogru yanit vermistir.
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Tablo 33

12 Kosul Altinda Uretilen Verilerde Maddelerin Dogru Yanitlanma Yiizdesi

qe ez widg

qe ez widy

gs'T ez widg

Qg'T Bz widt

ge eg'T widg

qg eg'T widy

gs'T es'T widg

0G'T BG'T widT]

ge et wdg

ge et widy

gs'T et widz]

gs'T et widtg
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Tablo 33 ve Tablo 29 birlikte degerlendirildiginde, ‘b” ranjinin vel/veya
standart sapmasinin genislemesi, veri setlerinin kolay maddelerine neredeyse
herkesin dogru yanit vermesi, zor maddelerine ise neredeyse herkesin yanlis yanit

vermesi ile sonuglanmistir.

Tablo 34’te temizlenmis verilerin farkl alt kosullarda tek ve iki boyut altinda

acikladiklari varyanslar verilmistir.

Tablo 34

Temizlenmis Verilerin Tek ve Iki Boyutta Agiklanan Varyans Oranlari

1plm tek boyut 2plm tek boyut 1plm iki boyut 2plm iki boyut
1pim 1a 1.5b 27 .25/.02
2plm 1a 1.5b 27 .271.02
1plm 1a 3b .26 .22/.04
2plm 1a 3b 27 .26/.02
1plm 1.5a 1.5b .48 .47/1.02
2plm 1.5a 1.5b 48 .48/.01
1plm 1.5a 3b .39 .36/.06
2plm 1.5a 3b 43 .42/.03
1pim 2a 1.5b 64 .64/.01
2plm 2a 1.5b .65 .63/.01
1plm 2a 3b .49 .30/.24
2plm 2a 3b .54 .35/.18

Yukaridaki verilerin hepsi tek boyutlu olarak Uretilmistir. Genel olarak “a”
parametresinin her dizeyinde “b” ranji (-1.5, +1.5) arasinda Uretilen verilerin
aciklanan varyanslari (-3, +3) ranjinda Uretilenlere goére daha iyi dizeydedir
denebilir. Sadece “a=1" kosulunda birbirine oldukga yakin sonugclar elde edilmistir.
Bu durum (-3, +3) “b” ranjinin ¢ok genis olmasi dolayisiyla 6zellikle ¢ok zor
maddelerde dogru yanit veren kisi sayisinin oldukga az olmasi, ¢ok kolay maddeleri
ise neredeyse butun kisilerin dogru yanitlamasi sonucu varyansin dismesinden
kaynaklanmig olabilir. Tablo 34’te goruldugu Uzere temiz veri Uretiminde “2a” ayirt
edicilik ve genis “b” ranji “(a=2, b=(-3, +3))” altinda ¢alisma kapsaminda kullanilan
kodlar ile tek boyutlu veri elde etmek pek mumkin olmamig veri seti iki boyutlu
yaplya da uyumlu olmustur. Bu kosulda Uretilen temiz verilerin faktor yukleri
incelendiginde tek boyutta her bir maddenin birinci boyuta .38 ve Uzeri yuk verdigi

gOrulmustir. Temiz verinin iki boyut altinda analizinde ise bazi replikasyonlarda en
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zor maddeler, bazi replikasyonlarda ise en kolay maddelerden birgogu ikinci boyuta
birinci boyuttan ¢ok daha fazla yuk vermistir. Bu durum ranjin ¢ok genis olmasi
kaynakli en zor maddelere 1000 kisiden yaklasik 40-50 kisinin dogru yanit vermesi,
kolay maddelere ise neredeyse herkesin dogru yanit vermesi ve veri setinde o
maddelerin de ayirt ediciliklerinin yiksek olmaya zorlanmasindan kaynaklanmis
olabilir. Genis “b” ranjlarinda 1PLM, 2PLM’ye gore ikinci boyuta az da olsa daha
fazla yuk vermistir. Bu durum 1PLM'de “” standart sapmalarinin daha yuksek
olmasi ya da 1PLM’de u¢ maddelerde de veri setinin yliksek ayirt ediciliklere

zorlanmasi kaynakli olusmus olabilir.

1PLM’de maddelerin faktor degerleri u¢ “b” dederlerinde de ylksek ¢ikarken
2PLM ug “b” degerlerinde daha dusuk “a” parametreleri olacak sekilde tasarlandigi
icin faktor yukl fazla olan maddeler orta guglige daha yakin olanlardir. Calisma

kapsaminda en fazla % 20 uyumsuz kigi temiz verilere eklenmistir.

Bulgulari daha net yorumlayabilmek adina, temizlenmis verilerin 6zelliklerine
ek olarak bir de tim uyumsuz yanit vektorleri % 20 iken tek replikasyon altinda, tek

boyut icin elde edilen faktorlerin en kligik degerleri Tablo 35’'te verilmistir.
Tablo 35

%20 Uyumsuzluk Kosulunda 6 Farkli Uyumsuz Yanit Vektéri igin Birinci Boyutta
En Duslik Faktér Yiikleri

o

K25
K10
K2
K25
K10
K2

1pim 1a .15 .27 .02 .00 .01 .25 2pim 1la .09 .18 .04 .06 .04 .15

1.5b 1.5b

lplmla -20 -12 -27 -33 -35 -06 2pimla -.04 .05 -15 -18 -13 .02
3b 3b

1plm .22 43 .13 .01 .01 .32 2plm .20 .35 .07 .00 .05 .27
1.5a 1.5a

1.5b 1.5b

1plm -34 -40 -34 -41 -40 -26 2plm -22 -13 -23 -31 -32 -11
1.5a 3b 1.5a 3b

1plm 2a .28 51 .18 .05 .07 .36 2plm 2a .30 51 .20 .08 .16 .37
1.5b 1.5b

lplm2a -39 -51 -35 -39 -41 -34 2pim2a -26 -20 -24 -30 -41 -16
3b 3b
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Yukaridaki tabloda goéruldagua Gzere (-1.5/+1.5) “b” ranjinda en ylksek
uyumsuzluk ylzdesi olan %20’de dahi iki modelde de birinci boyutta eksi faktor yuku
g6zlenmemis ve birbirine yakin degerler elde edilmistir. 1PLM altinda 2PLM’ye gore
(-3/+3) “b” ranjinda mutlak degerce daha buyuk eksi faktor yukleri gézlenmigtir. Bu
da asagida verilecek tablolarda tek faktor altinda bu kosullarda agiklanan varyansin
azalmamasi hatta artmasina neden olan faktorlerden biri olabilir. Fakat eksi faktorler
eger maddeler ters kodlanmadi ise (ki gcalismada bdyle bir durum yoktur) istenen bir

durum degildir ve ikinci bir boyutun gostergesi olabilir.

%20 uyumsuzluk iceren ve uyumsuz yanit vektoru igermeyen temiz verilerin
tek replikasyon altinda, tek boyut igin hesaplanan faktor yukleri EK-D’de incelemek
isteyenler icin yer almaktadir. Uretilen verilerin genel 6zeliklerinden bazilarina
degindikten sonra asagida alt problemler kapsaminda elde edilen bulgulara

gecilebilir.
Simulatif Veri Bulgular

Alt problem 2’ye iligkin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM ve
2PLM’ye uyumlu dretilen verilerde, farkli uyumsuzluk tirleri (kopya25, kopyalo,
kopya4, random, dikkatsiz4 ve karma) ve uyumsuz kisi ytizdeleri (%5, %10, %20)

[P l]

testin psikometrik 6zelliklerini farkli “a”ve “b” parametrelerinde nasil etkilemektedir?”
Bu alt problem asagida alti alt baglik altinda incelenmistir:

Alt problem 2a’ya iligkin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu (retilen verilerde, farkli uyumsuzluk tirleri (kopya25, kopyalo,
kopya4, random, dikkatsiz4 ve karma) ve uyumsuz kigi ylizdeleri (%5, %10, %20)
testin psikometrik 6zelliklerini; “a” parametre ortalamasi 1, “b” parametre ranji (-
1.5/+1.5) iken nasil etkilemektedir?”

Alt problem 2 icin uyumsuz Kigileri icermeyen temizlenmis verilere, 6 farkh
uyumsuzluk tirt (kopya25, random, kopyal0, kopya4, dikkatsiz4, karma), ug farkh
uyumsuzluk yuzdesinde (%5, %10, %20) eklenerek asagidaki tablolar
olusturulmustur. Alt problem 2 kapsaminda elde edilen bulgular incelendikten sonra

hepsinin birlestiriimis hali sayfa 86 ve 87’de incelenebilir.
Tablolar kapsaminda yer alan kisaltmalar sunlardir;
e %: 1000 kisilik grubun icinde uyumsuz yuzdesi
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o Kopya25: Duslk yetenek ranjindan kigilerin en zor %25’lik maddeye dogru
yanit verme olasiliginin arttiriimasi

e Random: Doért kategorili bir bilissel testte, her maddeye dogru yanit verme
olasili§i .25 olan, rastgele yanit veren Kisiler

o Kopya10: Dusuk yetenek ranjindan kigilerin en zor %10 maddeye dogru yanit
verme olasihginin arttirilmasi

o Kopya4: Duguk yetenek ranjindan kigilerin en zor iki maddeye dogru yanit
verme olasihginin arttirilmasi

e Dikkatsiz4: YUksek yetenek ranjindan kisilerin en kolay iki maddeye dogru
yanit verme olasiliginin disurtlmesi

e Karma: Yukarida belirlenen uyumsuzluk kosullarinin hepsinin ayni yizdede
karigimi

e U1: Model ile uyumsuz kigileri iceren veri seti icin tek boyutta agiklanan
varyans

e U-F: Model ile uyumsuz kisileri iceren veri setinde, tek boyut altinda eksi
faktor sayisi

e U 2 boyut: Model ile uyumsuz Kisileri igeren veri seti igin iki boyutta agiklanan
varyans

e T1: Model ile uyumsuz kigilerin veri setinden g¢ikmasiyla olusmus
(temizlenmis) veri seti i¢in tek boyutta agiklanan varyans

e T 2 boyut: Model ile uyumsuz kisilerin veri setinden ¢ikmasiyla olusmus
(temizlenmis) veri seti i¢in iki boyutta agiklanan varyans

¢ Umin max: Model ile uyumsuz Kigileri iceren veri seti icin Yerel Bagimliligin
minimum ve maksimum degerleri

e U>|.20|: Model ile uyumsuz kisileri iceren veri setinde yerel bagimliliginin
mutlak degeri .20 den bluyuk olan madde gifti sayisi

e Tmin max: Temizlenmig veri i¢in Yerel Bagimhligin minimum ve maksimum
degerleri

e aU: Model ile uyumsuz kisileri iceren veri seti igin guvenirlik

e aT: Temizlenmig veri seti igin guvenirlik

[P l]

Simulatif verilerin ilk alt probleminde, 1000 kisi, 50 madde, “a” parametre
ortalamasi 1, “b” ranji (-1.5/+1.5) icin 1PLM ve esdegeri 2PLM’nin model ile

uyumsuz yanit vektorlerinden nasil etkilendigi incelenmistir.
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Asagida bulgular 1PLM ve esdederi sayilabilecek 2PLM icin alt alta tablolar
halinde verilmigtir. Tablolarda her bir sttun igin model ile uyumsuz Kigilerin en gok

etkiledigi alt kosul gri arka fon ile isaretlenmisgtir.
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Tablo 36

Farkli Uyumsuzluk Tiirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (1PLM a=1, b=(-

1.5,+1.5))
Agiklanan Varyans Yerel Bagimlilik Glvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T aU aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
o 5 .26 0 .20 .06 .27 .25/.02 -.13/.10 0 -.13/.09 .90 91
E 10 .25 0 .21 .06 .27 -.14/.14 0 -.13/.09 .90 .90
§ 20 .24 0 .22 .06 .27 -.16/.20 1 -.13/.09 .89 .90
c 5 .27 0 A7 .08 .27 -12/.10 0 -.13/.09 91 91
u"%_ 3 10 .27 0 15 .09 .27 -.14/.10 0 -.13/.09 .90 .90
s é 20 .26 0 .18 .09 .27 -.16/.14 0 -.13/.09 .90 .90
E» S 5 .26 0 .24 .04 .27 -13/.14 0 -.13/.09 .90 91
g % 10 .26 0 .25 .04 .27 -.14/.20 0 -.13/.09 .90 .90
b= 2 20 .25 0 .25 .04 .27 -.16/.29 10 -.13/.09 .90 .90
é < 5 .27 0 .25 .02 .27 -.12/.14 0 -.13/.09 .90 91
B % 10 .26 0 .25 .03 .27 -.14/.22 1 -.13/.09 .90 .90
E N 20 .25 0 .25 .03 .27 -.17/.35 1 -.13/.09 .90 .90
o N 5 .27 0 .25 .02 .27 -12/.11 0 -.13/.09 .90 91
§ é 10 .26 0 .25 .03 .27 -.13/.22 1 -.13/.09 .90 .90
\ g 20 .25 0 .25 .03 .27 -.171.35 1 -.13/.09 .90 .90
5 .26 0 22 .04 .27 -.12/.09 0 -.13/.09 .90 91
§ 10 .26 0 .19 .06 .27 -.13/.10 0 -.13/.09 .90 .90
< 20 .25 0 .20 .06 .27 -.14/.17 0 -.13/.09 .90 .90
Tablo 37
Farkli Uyumsuzluk Tirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (2PLM, a=(.5-1.5) ,b=(-
1.5,+1.5))
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T au aT
-F Boyut Min |.2] Min
max max
o 5 .26 0 .20 .05 .27 .271.02 -.13/.11 0 -.14/.11 .90 91
‘f\lg 10 .25 0 .21 .06 .27 -.15/.13 0 -.14/.11 .90 91
§ 20 .24 0 .22 .06 .27 -.17/.18 0 -.14/.11 .89 .90
c 5 .26 0 .26 .02 .27 -.13/.10 0 -14/.11 .90 91
8 g 10 26 0 17 .08 .27 -14/10 0 -14/11 90 .91
b & 20 .25 0 .15 .10 .27 -.16/.13 0 -14/.11 .90 .90
E» s 5 26 0 24 02 27 -13/11 0 -.14/.11 90 91
—; % 10 .25 0 .23 .04 .27 -.14/.16 0 -14/.11 .90 91
8 S 20 .24 0 .23 .04 .27 -17/.24 3 -14/.11 .89 .90
; < 5 .26 0 .25 .02 .27 -.13/.11 0 -.14/.11 .90 91
% % 10 .25 0 .23 .03 .27 -.14/.14 0 -.14/.11 .90 91
g N 20 .23 0 .21 .04 .27 -.18/.22 1 -.14/.11 .89 .90
o N 5 .26 0 .25 .02 .27 -.13/.11 0 -.14/.11 .90 91
§ é 10 .25 0 .23 .03 .27 -.14/.13 0 -.14/.11 .90 91
N Eﬁ 20 .23 0 .21 .04 .27 -.17/.23 1 -.14/.11 .89 .90
© 5 .26 0 .25 .02 .27 -.13/.10 0 -.14/.11 .90 91
% 10 .25 0 .19 .06 .27 -13/.11 0 -.14/.11 .90 91
x 20 .23 0 .18 .06 .27 -.15/.14 0 -.14/.11 .89 .90
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Tablo 36 ve 37 birlikte degerlendirildiginde, bu kosul altinda uyumsuz kigilerin
yuksek yuzdede olmasi 2PLM’yi 1PLM’ye gore tek boyutta daha olumsuz etkilemis
gorunmektedir. Yerel Bagimlilik noktasinda ise 1PLM, 2PLM’ye gore daha fazla
etkilenmistir. Her iki modelde de en fazla bagimli madde sayisi Kopya10 (%20)
kosulu altinda gézlenmistir. Bir tane bagimli madde olusan “kopya4” ve “dikkatsiz4”
kosullarindaki (bu iki kosulda da sadece iki madde manipule edildigi icin beklenen
bir durum) maddelerde bagdimhlik katsayisi olarak en yuksek deger 1PLM (%20)
kosulu altinda .35 olarak gobzlenmigtir. Test guvenirlikleri bu kosullar altinda

uyumsuz yanit vektorlerinden fazla etkilenmemigtir.

Alt problem 2b’e iligskin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu Uretilen verilerde, farkli uyumsuzluk tiirleri (kopya25, kopyalo,
kopya4, random, dikkatsiz4 ve karma) ve uyumsuz kisi ytizdeleri (%5, %10, %20)
testin psikometrik 6zelliklerini “a” parametre ortalamasi 1, “b” parametre ranji (-3/+3)

iken nasil etkilemektedir?”

Bu alt problemde 1000 kisi, 50 madde, “a” parametre ortalamasi 1, “b” ranji
(-3/+3) igin 1PLM ve esdegeri 2PLM’nin model ile uyumsuz yanit vektorlerinden

nasil etkilendigi incelenmistir.

Asagida bulgular 1PLM ve 2PLM igin alt alta tablolar halinde verilmistir.
Tablolarda her bir sutun i¢cin model ile uyumsuz Kisilerin en ¢ok etkiledigi alt kosul

gri arka fon ile isaretlenmistir.
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Tablo 38

Farkli Uyumsuzluk Tiirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (1PLM, a=1, b=(-3,+3))

Aciklanan Varyans Yerel Bagimhhk Glvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> U au aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
o 5 .23 0 .21 .07 .26 .22/.04 -.14/.19 0 -.14/.09 .87 .88
E 10 .22 0 .21 .09 .26 -.15/.27 7 -.14/.09 .86 .88
Qo
S 20 .21 9 .21 .10 .26 -.19/.35 38 -.14/.09 .84 .88
c 5 .25 0 17 .13 .26 -.14/.19 0 -.14/.09 .88 .88
8 -‘é 10 .25 0 .21 12 .26 -.19/.25 3 -.14/.09 .88 .88
© § 20 27 6 .25 A1 .26 -.25/.30 24 -.14/.09 .89 .88
) o 5 .25 0 .24 .05 .26 -.12/.19 1 -.14/.09 .88 .88
X
) é' 10 .25 2 .25 .05 .26 -.14/.32 9 -.14/.09 .87 .88
Q.
= N 20 .25 5 .25 .06 .26 -.14/.41 10 -.14/.09 .86 .88
2 < 5 .26 0 .26 .03 .26 -.13/.30 1 -.14/.09 .88 .88
E % 10 .26 2 .26 .04 .26 -.13/.41 1 -.14/.09 .88 .88
o
o 3 20 .26 2 .25 .04 .26 -.15/.58 1 -.14/.09 .87 .88
; N 5 .25 0 .25 .03 .26 -.12/.27 1 -.14/.09 .88 .88
oy g 10 .26 2 .26 .04 .26 -.13/.44 1 -.14/.09 .88 .88
— x
= 20 .26 2 .25 .04 .26 -.14/.52 1 -.14/.09 .87 .88
m 5 .24 0 .20 .07 .26 -.12/.14 0 -.14/.09 .88 .88
% 10 .24 0 21 .08 .26 -.14/.23 1 -.14/.09 .88 .88
x 20 .23 2 .22 .09 .26 -.16/.35 2 -.14/.09 .87 .88
Tablo 39
Farkli Uyumsuzluk Tirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (2PLM, a=(.5-1.5), b=(-
3,+3))
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T au aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
o 5 .25 0 .20 .06 .26 .26/.02 -.14/.12 0 -.14/.10 .89 .89
(i 10 .24 0 .22 .06 .27 -.15/.17 0 -.14/.10 .88 .89
§ 20 .23 1 .22 .07 .27 -.19/.24 4 -.14/.10 .87 .89
c 5 .26 0 17 .09 .26 -.13/.10 0 -.14/.10 .90 .89
2 § 10 .26 0 .15 12 .27 -.14/.14 0 -.14/.10 .90 .89
s § 20 27 0 .19 A1 27 -.17/.18 0 -.14/.10 .90 .89
@ o 5 .26 0 .25 .03 .26 -.14/.13 0 -.14/.10 .89 .89
X
S Fg' 10 .26 0 .25 .04 27 -.16/.22 1 -.14/.10 .89 .89
= § 20 .26 3 .26 .05 27 -.18/.32 9 -.14/.10 .88 .89
% < 5 .26 0 .25 .02 .26 -.13/.15 0 -.14/.10 .89 .89
g % 10 .26 0 .26 .03 27 -.14/.23 1 -.14/.10 .89 .89
o < 20 .26 2 .26 .04 .27 -.19/.36 2 -.14/.10 .89 .89
; N 5 .26 0 .25 .02 .26 -.13/.14 0 -.14/.10 .89 .89
7 2 10 .26 0 .26 .03 .27 -.15/.26 1 -.14/.10 .89 .89
a x
o = 20 .26 2 .26 .04 .27 -.19/.37 2 -.14/.10 .89 .89
< 5 .25 0 .23 .03 .26 -.13/.10 0 -.14/.10 .89 .89
% 10 .26 0 .20 .06 .27 -.13/.12 0 -.14/.10 .89 .89
X 20 .25 0 .21 .07 27 -.16/.20 0 -.14/.10 .89 .89
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Bu kosulda ilk duruma gore farkli olan “b” ranjinin geniglemesidir. “b” ranjlari
esit olan iki modelde, TPLM’nin “b” parametrelerinin standart sapmasi 2PLM’ye gore
bu durumda da yuksektir (1.83,1.40). Tablolarda ilk goze c¢arpan “b” ranjinin
genislemesi ile 6zelikle 1IPLM’de ¢ok fazla bagimli madde ciftinin olusmasidir (en
¢ok 1PLM kopya25 kosulunda). 2PLM igin ise en ¢ok badimli madde sayisi bir
onceki tablolara benzer sekilde kopya10 da gozlenmigtir. Bir tane bagiml madde
olusan “kopyad” ve “dikkatsiz4” kosullarindaki maddelerde bagimllik katsayisi
olarak en ylUksek deger yine 1PLM (%20) kosulu altinda .58 olarak gozlenmistir.
Guvenirlikler dar “b” ranjina gére bir miktar daha fazla dismus, uyumsuz yanit
vektorlerinden guvenirliklerin olumsuz etkilenmesi daha yuksek oranlarda olmusgtur.
En ¢cok da 1PLM “kopya25” (%20) kosulunda bu durum gdzlenmigstir. Bu tablolarda
“‘kopya25” disinda uyumsuzluk ylzdesi arttikca tek boyutta acgiklanan varyans
neredeyse birgok durumda degismemigtir. Fakat birinci boyutta gozlenen eksi
faktore sahip madde sayilari dikkate alindiginda ve EK-D incelendiginde aslinda
manipule edilen maddelerin faktor yikleri birinci boyutta olduk¢a digsmus hatta bazi
maddelerde eksi olmusken ilk boyutta aciklanan varyansin degismemesi, ilk olarak
uyumsuz kisilerin manipule edilmeyen maddelerdeki faktor yuklerini arttirmasi ile
aciklanabilir. ikinci olarak da 6zellikle 1PLM’de maniplle edilen maddelerin birinci
boyuta kayda deger eksi faktor ylkleri olarak yansimasidir. 1PLM genel olarak
uyumsuz kisilerden 2PLM’ye goére bir miktar daha fazla olumsuz etkilenmistir

(6zellikle kopya25 ve karma).

Alt problem 2c’ye iligkin bulgu ve yorumlar. ““MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu Uretilen verilerde, farkli uyumsuzluk tirleri (kopya25, kopya10,
kopya4, random, dikkatsiz4 ve karma) ve uyumsuz kisi ylizdeleri (%5, %10, %20)
testin psikometrik 6zelliklerini “a” parametre ortalamasi 1.5, “b” parametre ranji (-

1.5/+1.5) iken nasil etkilemektedir?”

Asagida bulgular 1PLM ve 2PLM igin alt alta tablolar halinde verilmigtir.
Tablolarda her bir situn igin model ile uyumsuz kisilerin en ¢ok etkiledigi alt kosul
gri arka fon ile igaretlenmigtir.
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Tablo 40

Farkli Uyumsuzluk Tiirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (1PLM, a=1.5, b=(-

1.5,+1.5))
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Glvenirlik
% Ul U U 2 T1 T2 U u> T aU  aT
- boyut Boyut Min |.2] Min
F max max
o 5 45 0 35 .10 .48  47/02 -13/15 0O -14/09 95 .95
g 0 43 o0 37 11 48 -15/20 0O -14/09 94 .95
] 20 40 0 .38 .10 .48 -18/28 24  -14/09 .94 .95
5 c 5 46 0 29 13 48 -12/11 0 14709 95 .95
9 3 10 44 0 23 .18 48 -14/15 0 -14/09 95 .95
8 g 20 40 0 25 17 .48 -18/19 0 -14/09 94 .95
- ° 5 46 0 42 05 48 -13/16 0O 14709 95 .95
2 kS 10 46 0 .44 06 .48 -14/.26 5 -14/09 95 .95
8 g 20 46 0 45 06 .48 -16/37 10  -14/09 .95 .95
% 3 5 47 0 45 .03 .48 -13/21 1 -14/09 95 .95
S = 10 47 0 46 .04 48 -15/.37 1 -14/09 95 .95
g 2 20 47 1 47 04 48 -17/53 1 -14/.09 95 .95
3 N 5 47 0 45 .03 .48 -13/21 1 -14/09 95 .95
= g 10 47 0 46 .04 48 -14/36 1 -14/09 95 .95
o = 20 47 1 47 04 .48 -17/53 1 -14/09 95 .95
B 5 46 0 42 11 48 -13/11 0 -14/09 95 .95
£ 10 45 0 37 07 48 13116 0 -14.09 95 .95
* 20 43 0 35 .10 .48 -15/.26 2 -14/09 95 .95
Tablo 41
Farkli Uyumsuzluk Tirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (2PLM, a=(1-2) ,b=(-
1.5,+1.5))
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Glvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T au aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
o 5 45 0 35 .09 .48  48/01 -13/12 0O -14/10 95 .95
3 10 44 0 36 .10 .48 -15/18 0 -14/10 95 .95
] 20 42 0 .38 .10 .48 -19/.26 14  -14/10 .94 .95
- c 5 46 0 45 .03 48 -13/10 O -14/10 95 .95
9 g 10 45 0 26 .15 .48 -14/12 0 -14/10 95 .95
o IS 20 42 0 24 A7 .48 -16/17 0 -14/10 95 .95
5 ° 5 47 0 43 04 48 -14/14 0 -14/10 95 .95
Z kS 10 46 0 .44 .05 .48 -15/.24 4 -14/10 95 .95
8 g 20 47 0 46 .06 .48 -18/37 10  -14/10 .95 .95
% - 5 47 0 45 03 48 -13/17 0 -14/10 95 .95
3 £y 10 47 0 46 .04 48 -15/30 1 -14/10 95 .95
g N 20 46 0 46 .04 .48 -18/.46 1 -14/10 .95 .95
2 N 5 47 0 46 .03 48 -14/17 0 -14/10 95 .95
= g 10 47 0 46 .03 48 -16/.29 1 -14/10 95 .95
@ Z 20 46 0 .46 .04 .48 -19/.46 1 -14/10 95 .95
B 5 46 0 46 .03 .48 -13/10 O -14/10 95 .95
S 0 45 0 39 .06 .48 -13/14 0 -14/10 95 .95
* 20 4 0 35 09 .48 -16/.22 1 -14/10 95 .95
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Bu kosulda “a” parametresinin 1.5’e ¢gikmasi ile temizlenmis veri setlerinin tek
boyutta aciklanan varyansi ve guvenirligi oldukga iyi bir seviyeye cikmistir. “b”
ranjinin da dar ve orta gu¢lige yakin olmasi ile paralel olarak 6zellikle 2PLM’de
birgok alt durumda yerel bagimh madde ¢ifti olusmamistir. En ¢ok bagimh madde
olusan durum her iki tabloda da kopya25’te gozlenmistir. Kopya25 ve random
durumlari diginda diger kosullarda tek boyutta agiklanan varyans c¢ok fazla
dismemistir (ilk boyutta eksi korelasyon olusmamasina ragmen). Bu durum
manipule edilmeyen maddelerin manipule edilen kisiler sebebiyle, faktér ylklerinin
artmasindan kaynaklanmistir. Calisma genelinde dar “b” ranjinda tek eksi faktor
yukl olusumu bu tablo giftinden 1PLM’de go6zlenmistir (kopya4, dikkatsiz4
kosullarinda). Her iki tabloda da random alt kosulu iki boyutlu veri olusma
noktasinda daha egilimli olmustur. Fakat EK-D faktdr degerleri incelendiginde
random kosulunda basit yapili bir iki boyut gdézlenmedigi, maddelerin her iki boyuta
da yaklasik esit yuk verdikleri gozlenmigtir. Diger kosullarda gozlenen iki boyutlar
incelendiginde ise sonugclarin basit yapi sergiledigi gértlmustir. Glvenirlik 1a 1.5b

alt kosulu ile benzer olarak uyumsuz kisilerden ¢ok az etkilenmistir.

Alt problem 2d%e iliskin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu (retilen verilerde, farkli uyumsuzluk tiirleri (kopya25, kopyalo,
kopya4, random, dikkatsiz4 ve karma) ve uyumsuz kisi ylizdeleri (%5, %10, %20)
testin psikometrik 6zelliklerini “a” parametre ortalamasi 1.5, “b” parametre ranji (-

3/+3) iken nasil etkilemektedir?”
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Tablo 42

Farkli Uyumsuzluk Tiirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (1PLM, a=1.5, b=(-3,+3))

Aglklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T au aT
-F Bo Min |.2] Min
yut max max
o 5 .34 0 .33 A2 .39 .36 -.16/.32 12 -.16/.11 91 .92
E 10 .33 4 .33 13 .39 / -.19/.40 47 -.16/.11 .90 .92
§ 20 .34 10 .33 .13 .39 06 -.23/.46 78 -.16/.11 .89 .92
c 5 .35 0 .26 .22 .39 -.23/.33 15 -.16/.11 .92 .92
- § 10 .34 4 .29 21 .39 -.28/.42 53 -.16/.11 91 .92
u‘g & 20 .34 9 .33 .18 .39 -.31/.45 128 -.16/.11 91 .92
Eﬁ 9 5 .38 0 .37 .07 .39 -.14/.35 8 -.16/.11 91 .92
g % 10 .38 5 .38 .08 .39 -.15/.45 10 -.16/.11 91 .92
= ) 20 .39 5 .38 .07 .39 -.15/.51 10 -.16/.11 91 .92
o < 5 .39 2 .39 .05 .39 -.15/.41 1 -.16/.11 .92 .92
§ % 10 .40 2 .40 .05 .39 -.15/.53 1 -.16/.11 .92 .92
g 2 20 41 2 .40 .04 .39 -.15/.63 1 -.16/.11 91 .92
L N 5 .40 2 .39 .05 .39 -.16/.40 1 -.16/.11 .92 .92
E Eﬁ 10 .40 2 .40 .05 .39 -.15/.53 1 -.16/.11 .92 .92
— g 20 41 2 .40 .04 .39 -.15/.64 1 -.16/.11 91 .92
m 5 .36 0 .29 .14 .39 -.14/.26 1 -.16/.11 .92 .92
% 10 .34 1 31 .15 .39 -.171.37 4 -.16/.11 91 .92
x 20 .33 2 .31 .16 .39 -.19/.45 16 -.16/.11 91 .92
Tablo 43
Farkli Uyumsuzluk Tirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (2PLM, a=(1-2), b=(-
3,+3))
Agiklanan Varyans Yerel Bagimhhk Glvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T aU aT
- Boy Min |.2] Min
F ut max max
n D .37 0 .33 A1 43 42/ -.15/.24 3 -.15/.10 .92 .93
E 10 .35 0 .34 12 42 .03 -.19/.33 24 -.15/.10 .92 .93
§ 20 .34 6 .34 12 43 -.24/.40 71 -.15/.10 91 .93
e 5 .38 0 .24 21 43 -.18/.26 3 -.15/.10 .93 .93
& § 10 .36 0 .27 .20 42 -.22/.33 16 -.15/.10 .92 .93
3 g 20 .34 2 .30 .18 43 -.27/.38 58 -.15/.10 .92 .93
.‘% = 5 41 0 .40 .06 43 -.14/.26 3 -.15/.10 .93 .93
; % 10 .40 1 .40 .07 42 -.16/.38 10 -.15/.10 .92 .93
S S 20 41 5 .40 .07 43 -.19/.47 10 -.15/.10 .92 .93
; «+ 5 A2 0 42 .04 43 -.15/.31 1 -.15/.10 .93 .93
% 2 10 42 2 42 .04 42 -17/.48 1 -15/10 .93 .93
E 2 20 43 2 42 .05 .43 -.17/.58 1 -.15/.10 .93 .93
L . 5 42 0 42 .04 .43 -.15/.33 1 -.15/.10 .93 .93
§ g 10 42 2 42 .05 42 -.16/.48 1 -.15/.10 .93 .93
N = 20 43 2 42 .04 43 -.18/.59 1 -.15/.10 .93 .93
5 .39 0 31 12 43 -.14/.19 0 -.15/.10 .93 .93
g 10 .37 0 .30 13 42 -.16/.30 2 -.15/.10 .92 .93
3 20 .36 1 31 14 43 -.19/.38 5 -.15/.10 .92 .93
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Ortalama 1.5 “a” da (-3,+3) “b” ranjinda 2PLM altinda temizlenmis veride
daha yuksek aciklanan varyans elde edildigi soylenebilir. Tek boyutta agiklanan
varyanslar dar b” ranjina gore iki durumda da dugmustur. Simdiye kadar incelenen
durumlardan farkh olarak “a’nin” artmasi, “©” ranjinin genis olmasi, “b” standart
sapmasinin daha yuksek olmasi ile 6zellikle “random” kosulunda ¢ok fazla bagimli
madde c¢ifti olusmustur. Bagimli madde ¢ifti sayisinin ¢ok oldugu “kopya25” ve
‘random” alt kosullari tek boyutta uyumsuz yanit vektérlerinden olumsuz etkilenmis
Ozellikle random kosulunda iki boyuta yatkinlik olduk¢a artmistir. Fakat sadece iki
maddenin manipule edildigi “kopyad” ve “dikkatsiz4” kosullarinda tek boyutta
acgiklanan varyans diusmemis hatta yukselmis gibi gérinmastir. Gergek yasamda
daha fazla gézlenme ihtimali olan “karma” durumda ise beklenen gergeklesmis ve
uyumsuz kisiler testin tek boyut yapisini hem de cok fazla bagimh madde
olusturmadan oldukga bozmustur. Guvenirlikler yine genelde fazla etkilenmemis, en

¢ok 1PLM “kopya25” alt kosulu olumsuz etkilenmisgtir.

Alt problem 2e’ye iligkin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu Uretilen verilerde, farkli uyumsuzluk tiirleri (kopya25, kopyalo,
kopya4, random, dikkatsiz4 ve karma) ve uyumsuz kigi ytizdeleri (%5, %10, %20)
testin psikometrik ozelliklerini “a” parametre ortalamasi 2, “b” parametre ranji (-
1.5/+1.5) iken 1 nasil etkilemektedir?”
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Tablo 44

Farkli Uyumsuzluk Tiirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (1PLM, a=2,b=(-

1.5,+1.5))
Agiklanan Varyans Yerel Bagimhhk Guvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T au aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
0 5 .60 0 .45 .14 .64 .64/.01 -.13/.17 0 -.16/.10 .97 .97
cﬁ 10 .57 0 A7 .15 .64 -.171.25 7 -.16/.10 .96 .97
§ 20 .53 0 .49 14 .64 -.22/.34 59 -.16/.10 .96 .97
€ 5 .60 0 43 15 .64 -.13/.13 0 -.16/.10 .97 .97
L%_ § 10 .57 0 .29 .24 .64 -.16/.19 0 -.16/.10 .96 .97
s & 20 .52 0 .30 .23 .64 -.20/.24 6 -.16/.10 .96 .97
% 9 5 .62 0 .55 .07 .64 -.14/.18 0 -.16/.10 .97 .97
(—‘; % 10 .61 0 .57 .08 .64 -.14/1.27 7 -.16/.10 .97 .97
S S 20 .60 0 .59 .07 .64 -17/.41 10 -.16/.10 .97 .97
; < 5 .63 0 .61 .04 .64 -.15/.26 1 -.16/.10 .97 .97
§ 2 10 63 0 62 .05 .64 -15/.42 1 -16/10 .97 .97
E 2 20 .62 0 .62 .05 .64 -.16/.58 1 -.16/.10 .97 .97
L N 5 .63 0 .61 .04 .64 -.15/.25 1 -.16/.10 .97 .97
§ é 10 .63 0 .62 .05 .64 -.15/.41 1 -.16/.10 .97 .97
— 3 20 .62 0 .62 .05 .64 -.16/.58 1 -.16/.10 .97 .97
« 5 .61 0 .56 .06 .64 -.13/.12 0 -.16/.10 .97 .97
£ 10 59 0 .43 13 64 -14/.20 1 -16/.10 .97 .97
x 20 .56 0 .45 A3 .64 -.16/.30 2 -.16/.10 .96 .97
Tablo 45
Farkli Uyumsuzluk Tiirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (2PLM, a=(1.5-2.5), b=(-
1.5,+1.5))
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T aU aoT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
o 5 .60 0 .45 .13 .65 .63/.01 -.14/.16 0 -.15/.10 .97 .97
E 10 .58 0 .48 .14 .65 -.171.23 3 -.15/.10 .97 .97
§ 20 .56 0 .50 .13 .65 -.23/.32 52 -.15/.10 .96 .97
c 5 .61 0 .60 .04 .65 -.13/.12 0 -.15/.10 .97 .97
ﬁ_ § 10 .59 0 .38 17 .65 -.15/.17 0 -.15/.10 .97 .97
z & 20 .55 0 .29 .23 .65 -19/.21 2 -.15/.10 .96 .97
By g 5 62 0 56 .06 .65 -14/16 0  -15/10 .97 .97
g % 10 .62 0 .58 .07 .65 -.15/.28 6 -.15/.10 .97 .97
= S 20 .62 0 .60 .07 .65 -.20/.39 11 -.15/.10 .97 .97
° < 5 .63 0 .61 .04 .65 -.14/.22 1 -.15/.10 .97 .97
% % 10 .63 0 .63 .04 .65 -.15/.38 1 -.15/.10 .97 .97
g 2 20 .64 0 .64 .05 .65 -.19/.56 1 -.15/.10 .97 .97
L N 5 .63 0 .61 .04 .65 -.14/.24 1 -.15/.10 .97 .97
§ _{é 10 .63 0 .62 .04 .65 -.15/.39 1 -.15/.10 .97 .97
N = 20 .64 0 .64 .05 .65 -.19/.55 1 -.15/.10 .97 .97
m 5 .62 0 .61 .03 .65 -.13/.12 0 -.15/.10 .97 .97
% 10 .61 0 .54 .07 .65 -.14/.18 0 -.15/.10 .97 .97
x 20 .59 0 A7 12 .65 -.16/.29 2 -.15/.10 .97 .97

82



Bu tablolarda temizlenmig verilerde iki durumda da agiklanan varyanslar gok
¢ok yakin ve tez kapsaminda elde edilen en yuksek degerindedir. Buradan
cikarilabilecek genel sonug “b” ranjinin daralmasi ve “a” nin arttinimasi ile daha
yuksek acgiklanan varyansa sahip verilerin Uretilebilecegi seklinde olabilir. Diger dar
” ranjlarina benzer olarak ilk boyutta eksi faktor yudkleri olusmamis artan
uyumsuzluk yizdesi ile 6zellikle 1PLM’de tek boyutta agiklanan varyanslar kademeli

olarak dusmustur.

Diger tablo ciftlerinden farkh olarak 2PLM altinda higbir eksi faktér yuku
olusmaz iken “dikkatsiz4” ve “kopyad” de artan uyumsuzluk ytzdesi ile tek boyutta
acgliklanan varyans bir miktar ylkselmistir. Bu durum, bu defa sadece manipule
edilen kisilerin diger maddelerdeki faktor ylklerini arttirmasi ile agiklanabilir. Genis
”ranjinda daha ¢ok “random” alt kosulunda bagimli madde cifti olusurken, mevcut
dar “b” ranjinda digerlerine benzer olarak “kopya25” kosulu altinda bagimli madde
cifti sayisi artmistir. Test glvenirlikleri diger dar “b” ranjlarina benzer olarak

manipulasyondan olumsuz etkilenmemistir.

Alt problem 2f’ye iligkin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM ve
2PLM’ye uyumlu dretilen verilerde, farkli uyumsuzluk tirleri (kopya25, kopyalo,
Kopya4, random, dikkatsiz4 ve karma) ve uyumsuz Kigi yltizdeleri (%5, %10, %20)
testin psikometrik 6zelliklerini “a” parametre ortalamasi 2, “b” parametre ranji (-3/+3)

iken nasil etkilemektedir?”
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Tablo 46

Farkli Uyumsuzluk Tiirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (1PLM, a=2, b=(-3,+3))

Agiklanan Varyans Yerel Bagimlilik Glvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T au aT
-F Boy Min |.2] Min
ut max max
o b5 44 0 42 16 .49 .30/ -18/.44 43 -14/30 93 .94
s 10 43 6 43 16 .49 -241.49 T2 -14/30 .92 .94
S 20 43 1 42 A5 48 24 -17/53 185  -14/30 .91 .94
g 5 41 1 .33 29 .49 -31/.50 55 -14/.30 93 .94
8 g 10 .39 5 .35 27 49 -34/54 119  -14/30 .93 .94
& § 20 39 10 .38 23 .48 -35/53 246  -14/30 .92 .94
% o 5 47 2 .46 A1 49 -15/.44 10 -14/.30 93 .94
> T 10 .48 5 .48 10 .49 -17/52 10 -14/.30 93 .94
§ S 20 .49 5 .48 09 .48 -19/59 8 -14/30 .93 .94
K < 5 49 2 31 21 49 -14/1.46 3 -14/.30 .94 94
3 S 10 50 2 38 16 .49 -15/.54 2 -14/30 94 .94
§ 2 20 50 2 41 A3 .48 -16/.62 2 -14/30 .93 .94
2 ~ 5 49 2 32 20 49 -14146 5 14130 94 94
T g 10 50 2 .35 A8 49 -15/.56 2 -.14/.30 94 94
- § 20 51 2 40 14 48 -16/63 1 -14/.30 93 .94
s b5 44 0 .35 22 49 -17/.38 15 -14/30 93 .94
E 10 4 2 .38 21 .49 -20/.45 26 -14/.30 .93 .94
X 20 40 4 .39 20 .48 -23/51 59 -14/.30 93 .94
Tablo 47
Farkli Uyumsuzluk Tirlerinin Test Parametrelerine Etkisi (2PLM, a=(1.5-2.5), b=(-
3,+3))
Agiklanan Varyans Yerel Bagimhhk Glvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T aU aT
- Boy Min |.2] Min
F ut max max
o B 47 0 .43 15 .54 35/ -17/31 15 -16/.16 .94 .95
S 10 46 1 45 .16 .54 -23/.42 57 -16/.16 .94 .95
S 20 44 7 .43 15 .53 .18 -28/.48 145  -16/.16 .93 .95
e 5 .46 0 .32 .28 .54 -24/.41 22 -16/.16 .94 .95
8 g 10 43 1 .33 .28 .54 -29/.47 61 -16/.16 .94 .95
8 g 20 .39 4 .35 24 .53 -31/49 151  -16/.16 .93 .95
@ o 5 51 0 .49 .09 54 -16/.35 7 -16/.16 .94 .95
> T 10 52 1 52 .09 .54 -18/.44 10 -16/.16 .94 .95
§ g 20 51 5 50 .08 .53 -20/54 11 -16/.16 .94 .95
K < 5 53 1 51 .08 .54 -16/.39 1 -16/.16 .95 .95
kS 2 10 54 2 53 .06 .54 -17/51 1 -16/.16 .95 .95
E 2 20 54 2 53 .05 .53 -17/62 1 -16/.16 .94 .95
; ~ 5 .53 1 52 .07 .54 -16/42 1 -16/.16 .95 .95
g £ 10 54 2 54 .06 .54 -17/52 1 -16/.16 .95 .95
o 'gf 20 .54 2 54 .05 .53 -16/.62 1 -16/.16 .94 .95
s B .49 0 .36 .20 .54 -16/.30 2 -16/.16 .94 .95
E 10 47 1 .38 .20 .54 -18/.38 7 -16/.16 .94 .95
X 20 .43 2 .38 19 .53 -21/.47 25 -16/.16 .94 .95
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Bu tablo ifti icin dikkat ¢eken ilk nokta temizlenmis veri setlerinin de tek
boyuta ¢ok iyi uyum saglamadigi, iki boyutlu yapi altinda da guzel basit yapilar
sergiledigidir. Tez kapsaminda kosullar ele alindiginda en yuksek bagimh gift
sayisina bu tablo ¢iftinden 1PLM “random” alt kosulunda ulasildi§i sdylenebilir.
Mutlak degerce en yuksek bagimlilik dizeyi de yine bu tablo ¢iftinde “dikkatsiz4” ve
“kopyad” de olusmustur. Test guvenirlikleri diger alt kosullara benzer olarak 1PLM
“kopya25” alt kosulunda azalmistir. Ozellikle uyumsuz yanit vektorleri iceren 1PLM

verileri tek boyuta zorlandiginda, ¢ok fazla eksi faktor gézlenmistir.

Simulasyon verileri igin bulgular yukarida tim madde parametreleri igin ayri
ayri tablolar halinde verilmistir. Asagidaki iki sayfada (Sekil 8 ve Sekil 9) oncelikle
calisma kapsaminda dar “b” ranji olarak isimlendirilen (-1.5/+1.5) ranjinda
simUlasyon sonucu elde edilen tim bulgular bir arada verilmistir. Sonraki sayfada
da genis “b” ranjinda (-3/+3) simulasyon sonucu elde edilen bulgular toplu olarak

verilmigtir.
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Sekil 8. Dar “b” (-1.5/+1.5) ranji simulatif veri bulgular
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Sekil 9. Genis “b” (-3/+3) ranji simulatif veri bugular
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Sekil 8.’de goéruldigu uUzere dar “b” ranjinda guvenirlikler ¢ok fazla
etkilenmemistir. Ayrica bu ranjda (-1.5/+1.5 b) artan uyumsuzluk ytzdesi ile birinci
boyutta eksi faktor neredeyse hi¢ gozlenmemistir. “a” parametresinin artmasi ile
daha ¢ok 1PLM’de olmak Uzere yerel bagimli madde cifti sayisi artmistir. Bu ranjda
artan uyumsuzluk yuzdesi ile birinci boyutta eksi faktor olusmamasina ragmen
aciklanan varyansin arttigi durumlar olmustur. Bu durum, model ile uyumsuz
kisilerin manipule edilmeyen maddelerin varyansini arttirmasi sebepli olusmustur.
Cunku manipule edilen maddelerin faktor yukleri her ne kadar eksi olmasa da sifira

oldukga yaklagmistir.

Sekil 9.°da yer alan genis “b” ranji incelendiginde, dar b” ranjina benzer
olarak artan “a” parametresi ile yerel bagimli madde c¢ifti artmigtir. Hatta “b” ran;i
genisleyince, dar “b” ranjina gore kuguk “a” parametrelerinde de ¢ok fazla bagimli
madde ifti olustugu goriimistir. Iki tablodan gikarilabilecek genel yorum “b”
ranjinin, “b” standart sapmasinin (1PLM’de ylksek), ve “a” parametre degerlerinin
artmasi ile daha ¢ok bagimh madde cifti olusmustur. Bu durumda en ¢ok bagimli
madde ¢ifti 1PLM “2a” ve (-3/+3b)’de gorulmustar.

Genis ‘b”ranjinda 6zellikle 1PLM, “kopya25” alt kosulunda glvenirlikler daha
fazla etkilenmis ve dismustir. Genis “b”ranjinda artan uyumsuzluk ylzdesi ile daha
cok 1PLM’de olmak Uzere, birinci boyutta ¢cokca eksi faktér olusmustur. Bazi alt
kosullarda uyumsuz kisilerin artmasi ile (%5, %10, %20) tek boyutta acgiklanan
varyansin artma durumu goézlenmistir. Hatta bazi alt kosullarda uyumsuz kisi iceren
verilerin temiz verilere gore birinci boyutta daha ¢ok agiklanan varyansa sahip
oldugu goérulmastir. Bu durum genis “b” ranjinda uyumsuz kisilerin manipule
edilmeyen maddelerin varyansini arttirmasi ve birinci boyutta olusan eksi faktorler
sebepli olusmustur. Birlestirilen her alt tabloda (hem dar “b” ranjinda, hem genis “b”

ranjinda) ikinci boyuta en ¢ok yuk verme “random” alt kosulu altinda gozlenmisgtir.

[P l]

Simulatif veriler ile elde edilen bulgular, “b” parametresi ve “a” parametresi
temelli incelendikten sonra ayrica asagida her bir uyumsuzluk tura igin ayri ayri

incelenmigtir.
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Alt problem 3’e iligkin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM ve
2PLM’ye uyumlu dretilen verilerde; “a” parametre ortalamasi (1,1.5 ve 2); “b”
parametre ranji [(-1.5/+1.5), (-3/+3)] ve uyumsuz kigi ytizdeleri (%5, %10, %20) iken

test psikometrik 6zellikleri; farkll uyumsuzluk tirleri altinda nasil etkilenmektedir?
Bu alt problem alti alt baslik altinda incelenmistir.

Alt problem 3a'ya iligskin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu Uretilen verilerde; “a” parametre ortalamasi (1,1.5 ve 2); “b”
parametre ranji [(-1.5/+1.5), (-3/+3)] ve uyumsuz kigi ytizdeleri (%5, %10, %20) iken
test psikometrik Ozellikleri;  “Kopya25” uyumsuzluk tirl altinda nasil

etkilenmektedir?”

“‘Kopya25” dusuk yetenek ranjindan kigilerin en zor %25’lik maddeye (50
maddelik test icin yaklasik 12 madde) dogru yanit verme olasiliginin arttiriimasi ile
olusturulmustur. Asagida yer alan Tablo 47 ve 48'de 50 maddelik testi alan uyumsuz
yanit vektorune sahip kisilerin son 12 maddesinde manipulasyon yapilmistir. Bu
tablolarda bulgular 1PLM ve esdegeri sayilabilecek 2PLM igin alt alta verilmigtir.
Tablolar bundan dnce yer alan 6 alt problemdeki ilgili satirlardan kopyalandigi i¢in

alindigi tabloda en ¢ok etkilenen alt kosul, gri arka fonla isaretli olarak kalmistir.
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Tablo 48

*Kopya25” Uyumsuzluk Tiiriiniin Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (LPLM KopyaZ25)

Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T au aT

-F Boyut Min |.2] Min

max max
5 26 0 20 .06 .27 25102  -.13/.10 0 -.13/.09 90 .91
@ 10 25 o0 21 .06 .27 -14114 ¢ -13/.09 90 .90
"< 20 24 0o 2 06 .27 -16/20 1 -13.09 89 90
5 23 0 21 .07 .26 22/.04  -14/.19 0 -14/.09 87 .88
S8 10 22 o0 21 .09 .26 -.15/.27 7 -.14/.09 86 .88
- 20 21 9 21 .10 .26 -.19/.35 38 -.14/.09 84 .88
5 45 0 35 .10 .48 47102 -13/.15 0 -14/.09 95 .95
8 &8 10 43 0 37 11 .48 -15/20 0 -14/09 94 .95
§ << 20 40 o0 38 .10 .48 -.18/.28 24 -.14/.09 94 95
X 5 3 0 33 .12 .39 36/.06  -.16/.32 12 -16/.11 91 .92
§ ‘\u‘é g 10 33 4 33 13 .39 -.19/.40 47 -16/.11 90 .92
= 20 34 10 .33 .13 .39 -.23/.46 78 -16/.11 89 .92
5 60 O 45 14 64 64/.01  -.13/.17 0 -.16/.10 97 .97
S8 10 57 0 47 15 64 -171.25 7 -.16/.10 96 .97
N 20 83 0 49 14 64 -.22/.34 59 -.16/.10 96 .97
5 44 0 42 16 .49 30/.24  -.18/.44 43 -14/.30 93 .94
S8 10 43 6 43 16 .49 -.24/.49 72 -.14/.30 92 .94
N 20 .43 1 42 15 .48 -.17/.53 185  -.14/.30 91 .94

Tablo 49

“‘Kopya25” Uyumsuzluk Turindn Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (2PLM Kopya25)

Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U uU> T au aT
-F Boyut Min |.2] Min
max max
5 26 0 20 .05 27 .271.02 -13/.11 0 -.14/.11 90 91
o 10 25 0 21 .06 .27 -15/.13 0 -.14/.11 90 .91
88 20 24 0 22 06 .27 -17/.18 0 -14/11 89 .90
5 .25 0 .20 .06 .26 .26/.02 -.14/.12 0 -.14/.10 .89 .89
- 10 .24 0 .22 .06 .27 -.15/.17 0 -.14/.10 .88 .89
88 20 .23 1 .22 .07 .27 -.19/.24 4 -.14/.10 .87 .89
5 .45 0 .35 .09 .48 .48/.01 -.13/.12 0 -.14/.10 .95 .95
% E a 10 44 0 .36 .10 .48 -.15/.18 0 -.14/.10 .95 .95
g << 20 42 o 38 .10 48 -.19/.26 14 -14/10 94 .95
X 5 37 0 .33 A1 43 .42/.03 -.15/.24 3 -.15/.10 .92 .93
§ 3 10 .35 0 .34 12 42 -.19/.33 24 -.15/.10 .92 .93
N 2 & 20 .34 6 .34 12 43 -.24/.40 71 -.15/.10 91 .93
5 .60 0 .45 .13 .65 .63/.01 -.14/.16 0 -.15/.10 .97 .97
a 10 .58 0 .48 .14 .65 -.171.23 3 -.15/.10 .97 .97
9 20 56 0 50 .13 65 -.23/.32 52  -15.10 .96 .97
5 47 0 43 .15 .54 .35/.18 -.17/.31 15 -.16/.16 .94 .95
- 10 .46 1 .45 .16 .54 -.23/.42 57 -.16/.16 .94 .95
8 8 20 44 7 43 .15 .53 -.28/.48 145 -.16/.16 .93 .95
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Tablo 48 ve 49 birlikte degerlendirildiginde, “Kopya25” alt kosulunda
1PLM’'de 2PLM’ye gore daha ¢ok birinci boyutta eksi faktor ve yerel bagimli madde
olusmustur. 1PLM glvenirlik bakimindan da 2PLM’den daha c¢ok etkilenmigtir.
Ayrica (-3/+3) “b” ranjinda guvenirlikler daha c¢ok etkilenmis gorunmektedir.
“Kopya25” deki higbir alt kosulda uyumsuzluk igeren veri setleri tek boyutta daha
yuksek acgiklanan varyansa sahip olmamistir. Artan uyumsuzluk ylzdesi ile
neredeyse butln alt kosullarda tek boyutta agiklanan varyanslar kademeli olarak

dusmustur.

Alt problem 3b’ye iligkin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu lretilen verilerde; “a” parametre ortalamasi (1,1.5 ve 2); “b”
parametre ranji [(-1.5/+1.5), (-3/+3)] ve uyumsuz kigi ytizdeleri (%5, %10, %20) iken
test psikometrik Ozellikleri;  “Random” uyumsuzluk tiri altinda nasil

etkilenmektedir?”

‘Random” kosulu dort kategorili bir biligsel testte, her maddeye dogru yanit
verme olasili§i .25 olan, rastgele yanit veren kisilerden olusmaktadir. 50 maddelik
bir testte bu alt kosulda olusturulan kisilerin ortalamasi 12 dogru yanit civarindadir.
Bu kosul Kopya25'e benzerlik gostermekle birlikte, bu alt kosulda uyumsuz kisiler
icin orta guclukteki maddelerde de manipulasyon yapildigi dikkate alinmalidir.
Asagida bulgular Random kosulu igin 1PLM ve 2PLM igin alt alta tablolar halinde

verilmistir.
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Tablo 50

“‘Random” Uyumsuzluk Tiirliniin Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (LPLM Random)

Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 ] u> T aU aT
-F Boyut Min |.2] Min
max max
5 27 0 17 08 .27 .25 -12/.10 0 -13/09 91 .91
o 10 27 0 15 09 27 02 -.14/.10 0 -13/.09 90 .90
80 20 2 0 48 .09 .27 -16/.14 0 -13/.09 90 .90
5 .25 0 17 13 26 .22/ -.14/.19 0 -14/.09 83 .88
- 10 25 0 21 12 26 .04 -.19/.25 3 -14/09 88 .88
I8 20 27 6 25 11 .26 -.25/.30 24 -14/09 89 .88
5 46 0 29 13 48 .47/ -12/11 0 -14/.09 95 .95
E 3 o 1o 44 0 23 .18 48 .02 -.14/.15 0 -14/09 .95 .95
§ 3 220 40 0 25 17 .48 -.18/.19 0 -14/09 94 .95
o 5 .35 0 26 22 39 .36/ -.23/.33 15 -16/11 92 .92
é - 10 34 4 29 21 39 .06 -.28/.42 53 1611 91 .92
< 22 2 34 9 33 .18 .39 -.31/.45 128  -16/11 91 .92
5 .60 0 43 15 64 .64/ -13/.13 0 -16/10 .97 .97
o 10 57 0 29 24 64 01 -.16/.19 0 -16/10 .96 .97
g8 20 52 0 30 23 64 -.20/.24 6 -16/.10 .96 .97
5 41 1 33 29 49 .30/ -.31/.50 55 -14/30 93 .94
10 39 5 35 27 49 .24 -.34/.54 119  -14/30 .93 .94
r:g 8 20 39 10 38 .23 .48 -.35/.53 246  -14/30 .92 .94
Tablo 51
‘Random” Uyumsuzluk Tiirtniin Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (2PLM Random)
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Glvenirlik
% ur u U2boyut T1 T2 U S T aU T
- Boyut Min |.2] Min
F max max
5 26 0 26 02 27 .27/ -.13/.11 0 -.14/.11 .90 91
o 10 26 0 17 08 27 02 -.15/.13 0 -.14/.11 .90 91
E 2 20 25 0 15 10 27 -.17/.18 0 -.14/.11 .89 .90
5 26 0 .17 .09 26 .26/ -13/10 0 -14/10 90 .89
- 10 26 0 45 12 27 02 -14/14 0 -14/10 .90 .89
I8 20 27 0 19 a1 .27 -17/18 0 -14/10 90 .89
5 46 0 .45 03 .48 .48/ -13/10 0 -14/10 95 .95
5 S, 10 45 o 26 15 4 01 -14/12 0 -14/10 .95 .95
% el 20 42 0 .24 A7 .48 -.16/.17 0 -.14/.10 .95 .95
o 5 38 0 24 21 43 42/ -18/26 3 -15/10 .93 .93
§ S 10 3 0 27 20 .42 03 -22/33 16 -15/.10 .92 .93
N L8 2 3 2 30 .18 .43 -27/38 58 -15110 .92 .93
5 61 0 60 .04 65 .63 -13/12 0 -15/10 .97 .97
o 10 59 o0 38 .17 65 01 -15/17 0 -15110 .97 .97
gL 20 55 0 29 .23 .65 -19/21 2 -15/.10 .96 .97
5 46 0 32 .28 54 .35 -24141 22 -16/.16 .94 .95
- 10 43 1 33 28 54 .18 -29/.47 61 -16/.16 .94 .95
I8 20 39 4 3 24 53 -31/49 151  -16/16 .93 .95
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Tablo 50 ve 51 birlikte degerlendirildiginde “Random” uyumsuzluk turinde
guvenirliklerin hi¢bir alt kogulda ¢ok etkilenmedigi gorinmektedir. Kopya25'e benzer
olarak Random kosulunda da 1PLM’de daha ¢ok birinci boyutta eksi faktor ve yerel
badimli madde olusmustur. 1a/3b “Random” alt kosulu hari¢ diger bitin madde
parametrelerinde artan uyumsuzluk turt ile birinci boyutta acgiklanan varyans
kademeli olarak dusmustar. “Random” uyumsuzluk tard bitin madde
parametrelerinde diger uyumsuzluk turlerinden daha ¢ok iki boyuta yatkin olmustur.
Fakat EK-D’de yer alan faktor yukleri incelendiginde, bu olusan iki boyutlarin basit

yap! sergilemedigi maddelerin iki boyuta da esit yuk verdikleri gorulmustur.

Alt problem 3c’ye iligkin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu Uretilen verilerde; “a” parametre ortalamasi (1,1.5 ve 2); “b”
parametre ranji [(-1.5/+1.5), (-3/+3)] ve uyumsuz kigi ytizdeleri (%5, %10, %20) iken
test psikometrik Ozellikleri;  “Kopya10” uyumsuzluk tirl altinda nasil

etkilenmektedir?”

“‘KopyalO” disuk yetenek ranjindan kigilerin en zor %10’luk maddeye (50
maddelik test icin 5 madde) dogru yanit verme olasihginin arttiriimasi ile
olusturulmustur. Asagida yer alan Tablo 51 ve 52'de 50 maddelik testi alan uyumsuz
yanit vektorlerine sahip kigiler icin son 5 maddede manipllasyon yapilmistir.

“Kopyal0” icin bulgular 1PLM ve 2PLM igin alt alta tablolar halinde verilmigtir.
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Tablo 52

“Kopya10” Uyumsuzluk Tiirtiniin Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (LPLM Kopyal0)

Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% U1 u U2boyut T1 T2 U u> T au aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
5 26 0 24 04 271 .25 -13/14 0 -13/.09 .90 91
o 10 26 o0 25 .04 271 02 -.14/.20 -131.09 90 .90
38 2 .25 0 25 .04 27 -16/.29 10 -13/.09 90 .90
5 25 0 24 05 26 .22 -12/.19 1 -14/.09 88 .88
- 10 25 2 25 05 26 .04 -14/.32 -14/.09 .87 .88
I8 20 25 5 25 .06 .26 -14/41 10  -14/.09 86 .88
5 46 0 42 05 .48 .47/ -13/16 0 -14/.09 .95 .95
% S o 10 46 0 44 .06 48 .02 -14/.26 5 -.14/.09 .95 .95
g L2 20 46 0 45 06 48 -16/37 10  -14.09 .95 .95
= 5 38 0 37 .07 39 .36/ -14/35 8 -16/11 91 92
é S 10 138 5 38 .08 .39 .06 -15/45 10  -16/11 91 .92
= L8 2 39 5 38 .07 .39 -15/51 10  -16/11 91 92
5 62 0 55 .07 .64 .64/ -.14/.18 -16/.10 .97 .97
_ o 10 61 0 57 .08 64 01 -14127 7 -16/.10 .97 .97
I8 20 60 0 59 .07 .64 -17/.41 10  -16/10 .97 .97
5 A7 2 46 11 .49 .30/ -15/44 10  -14/.30 93 .94
- 10 48 5 48 10 49 .24 -17/52 10  -14/.30 .93 .94
I8 20 49 5 48 .09 .48 -19/59 8 -14/.30 .93 .94
Tablo 53
“Kopya10” Uyumsuzluk Turindn Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (2PLM Kopyal0)
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% U1 u U2boyut T1 T2 u u> T aU T
- Boyut Min |.2] Min
F max max
5 .26 0 24 02 27 21 -13/11 o -14/.11 90 .91
o 10 25 0o 23 04 27 02 -14116 o 14111 g0 .01
89 20 24 0 23 04 27 -17/24 3 -14/11 89 90
5 .26 0 25 .03 26 .26/ -14/13 0 -14/10 89 .89
- 10 .26 0 25 .04 271 02 -16/22 1 -14/10 89 .89
I8 20 .26 3 26 .05 .27 -18/32 9 -14/10 88 .89
5 A7 0 43 .04 .48 .48 -14/14 0 -14/10 95 .95
% 5 o 10 46 0 44 05 48 01 -15/.24 4 -14/10 95 .95
§ e 20 47 0 .46 .06 .48 -.18/.37 10 -.14/.10 .95 .95
X 5 41 0 40 06 .43 .42/ -14/.26 3 -15/.10 93 .93
§ = 10 40 1 40 07 42 .03 -16/.38 10  -15.10 .92 .93
~ L8 20 41 5 40 07 .43 -19/.47 10  -15.10 .92 .93
5 62 0 56 .06 .65 .63/ -14/16 0 -15.10 97 .97
a 10 62 0 58 07 65 .01 -.15/.28 6 -.15/.10 .97 .97
30 2 62 0 60 .07 .65 -20/.39 11 -15.10 .97 .97
5 51 0 49 09 54 .35 -16/35 7 -16/.16 .94 .95
- 10 52 1 52 .09 54 .18 -18/44 10  -16/.16 .94 .95
I8 20 51 5 50 .08 53 -20/54 11  -16/16 .94 .95
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KopyalO genel olarak incelendiginde diger uyumsuzluk turlerine benzer
olarak 1PLM’de daha ¢ok birinci boyutta eksi faktor yuku olustugu gozlenebilir. Bu
kosulda da guvenirlikler cok fazla etkilenmemis en fazla .02 disus olmustur. Yerel
badimliklar genel olarak 1PLM’de daha c¢ok olusmus fakat 2a/3b 1PLM alt
kosulunda beklenen disi bir durum olmus ve artan uyumsuz yanit vektdrune sahip
kisi ile bagimli madde artmamis hatta azalmigtir. Bu durum o alt kogulun temiz

verilerinin de ¢ok fazla bagimli madde igcermesinden kaynakli olusmus olabilir.

Alt problem 3d‘ye iligkin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu lretilen verilerde; “a” parametre ortalamasi (1,1.5 ve 2); “b”
parametre ranji [(-1.5/+1.5), (-3/+3)] ve uyumsuz kisi yiizdeleri (%5, %10, %20) iken

test psikometrik 6zellikleri; “Kopya4” uyumsuzluk tird altinda nasil etkilenmektedir?”

“Kopya4” dusuk yetenek ranjindan kisilerin en zor iki maddeye dogru yanit
verme olasiliginin arttirilmasi ile olusturulmustur. Asagida yer alan Tablo 53 ve 54’te
50 maddelik testi alan uyumsuz yanit vektorine sahip kKigilerin son iki maddesinde

manipulasyon yapilimigtir.
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Tablo 54

“Kopya4” Uyumsuzluk Tiriinin Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (LPLM Kopya4)

Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Glvenirlik
% U1 U U2boyut T1 T2 U u> T aU  aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
5 .27 0 25 .02 27 .25/ -12/.14 0 -.13/.09 90 .91
o 10 26 0 25 .03 27 02 -.14/.22 1 -13/.09 90 .90
3% 20 5 0 25 .03 .27 -17/.35 1 -.13/.09 90 .90
5 .26 0 26 .03 26 .22/ -13/.30 1 -.14/.09 88 .88
- 10 .26 2 26 .04 26 04 -13/.41 1 -.14/.09 88 .88
o8 20 .26 2 25 .04 .26 -.15/.58 1 -.14/.09 87 .88
5 A7 0 45 .03 .48 .47/ -13/.21 1 -.14/.09 95 .95
3 5o 10 A7 0 46 .04 48 .02 -.15/.37 1 -.14/.09 .95 .95
g “M 20 47 1 47 04 .48 -.17/.53 1 -14/.09 95 .95
; 5 .39 2 39 .05 .39 .36/ -.15/.41 1 -16/.11 92 .92
z 3 10 40 2 40 05 39 .06 -.15/.53 1 -.16/.11 .92 .92
— 3 8 20 41 2 40 .04 .39 -.15/.63 1 -.16/.11 .91 .92
5 .63 0 61 .04 .64 .64/ -15/.26 1 -.16/.10 97 .97
o 10 63 0 62 .05 64 01 -.15/.42 1 -.16/.10 97 97
&% 20 62 0 62 .05 .64 -.16/.58 1 -16/.10 97 .97
5 49 2 31 21 49 .30/ -.14/.46 3 -.14/.30 94 94
- 10 .50 2 38 16 .49 .24 -.15/.54 2 -.14/.30 94 94
g 20 50 2 41 13 .48 -.16/.62 2 -.14/.30 93 .94
Tablo 55
“Kopya4” Uyumsuzluk Tirdnin Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (2PLM Kopya4)
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% Ul U U2boyut T1 T2 U u> T alU  aT
-F Boy Min |.2] Min
ut max max
5 26 0 25 .02 .27 271 -13/.11 0 -14/11 90 91
o 10 25 0o 23 03 .27 @ -14/14 ¢ -14/11 90 .91
&9 20 23 0 21 .04 .27 -.18/.22 1 -14/11 89 .90
5 26 0 25 .02 .26 .26/ -.13/.15 0 -14/10 .89 .89
- 10 26 0 26 .03 .27 .02 -.14/.23 1 -14/10 .89 .89
I8 20 26 2 26 .04 27 -.19/.36 2 -14/10 .89 .89
5 47 0 45 .03 .48 .48/ -.13/.17 0 -14/10 95 .95
E 3 o 10 A7 0 46 .04 .48 .01 -.15/.30 1 -.14/.10 .95 .95
& ©ue 20 46 0 46 .04 .48 -.18/.46 1 -.14/.10 .95 .95
; 5 42 0 42 .04 43 42/ -.15/.31 1 -15.10 .93 .93
4 3 10 42 2 42 .04 42 .03 -.17/.48 1 -15.10 .93 .93
N B2 20 43 2 42 05 .43 -.17/.58 1 -15.10 .93 .93
5 .63 0 61 .04 .65 .63/ -.14/.22 1 -15.10 .97 .97
o 10 63 0 63 .04 .65 .01 -.15/.38 1 -15.10 .97 .97
8% 20 64 0 64 .05 .65 -.19/.56 1 -15.10 .97 .97
5 53 1 51 .08 .54 .35/ -.16/.39 1 -16/.16 .95 .95
- 10 54 2 53 .06 .54 .18 -.17/.51 1 -16/.16 .95 .95
g8 20 54 2 53 .05 .53 -.17/.62 1 -16/.16 .94 .95
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‘Kopya4d” kosulu altinda neredeyse butun alt kosullarda en yuksek yerel
bagimhhk duzeyine ulagsmis maddeler yer almaktadir. Guvenirlikler “Kopya4”
manipulasyonu altinda neredeyse hig¢ etkilenmemis en blytk dusis .01 dizeyinde
olmustur. Birinci boyutun agikladigi varyans “Kopya4” kosulunda neredeyse hig
dismemis hatta bazi alt kosullarda uyumsuz kisiler arttikga aciklanan varyans
artmigtir. Fakat olusan birinci boyutlar ayri ayri incelendiginde manipule edilen son
iki maddenin faktor ylklerinin dustigu fakat uyumsuz kisiler sebebiyle maniptle

edilmeyen 48 maddenin faktor yuklerinin arttigr géraimustar.

Alt problem 3e'ye iligskin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM
ve 2PLM’ye uyumlu lretilen verilerde; “a” parametre ortalamasi (1,1.5 ve 2); “b”
parametre ranji [(-1.5/+1.5), (-3/+3)] ve uyumsuz kigi ytizdeleri (%5, %10, %20) iken
test psikometrik &zellikleri;  “Dikkatsiz4” uyumsuzluk tiri altinda nasil

etkilenmektedir?”

“Dikkatsiz4” alt kosulu yluksek yetenek ranjindan kisilerin en kolay iki
maddeye dogru yanit verme olasiliginin dusurtlmesi ile olusturulmustur.
“Dikkatsiz4’in” sonuglar “Kopya4” ile benzerlik gostermektedir. Clnku iki durumda
da uyumsuz yanit vektorine sahip kisileri olusturmak icin iki maddede manipulasyon

yapilmistir. Asagida bulgular “Dikkatsiz4” igin 1PLM ve 2PLM igin verilmistir.
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Tablo 56

“Dikkatsiz4” Uyumsuzluk Tiirtinin Farkli Madde Parametrelerinde Test

Parametrelerine Etkisi (LPLM Dikkatsiz4)

Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Glvenirlik
% Ul U U 2 boyut T1 T2 U u> T au aT
-F Boy Min |.2] Min
ut Max max
5 27 0 25 .02 .27 .25/ -12/.11 0 -13/09 90 91
o 10 26 0 25 03 .27 02 -13/.22 1 -13/.09 90 .90
89 20 25 0 25 .03 .27 -.17/.35 1 -13/.09 90 .90
5 25 0 25 .03 .26 .22/ -12/.27 1 -14/.09 88 .88
- 10 26 2 26 .04 .26 .04 -.13/.44 1 -14/.09 88 .88
38 20 26 2 25 .04 .26 -.14/.52 1 -14/.09 87 .88
< 5 A7 0 45 .03 .48 A7/ -.13/.21 1 -14/09 95 .95
-5 5 o 10 47 0 46 .04 .48 .02 -.14/.36 1 -.14/.09 .95 .95
g 535 2 47 1 47 04 48 -.17/.53 1 -14/09 .95 .95
a 5 40 2 39 .05 .39 .36/ -.16/.40 1 -16/.11 92 92
= 3 10 40 2 40 .05 .39 .06 -.15/.53 1 -16/.11 92 92
& 3 g2 20 a1 2 40 04 39 -.15/.64 1 -.16/.11 91 .92
5 63 0 61 .04 .64 .64/ -.15/.25 1 -16/.10 .97 .97
o 10 63 0 62 .05 .64 .01 -.15/.41 1 -16/.10 .97 .97
g% 20 62 0 62 05 .64 -.16/.58 1 -16/10 .97 .97
5 49 2 32 20 .49 .30/ -.14/.46 5 -14/30 94 94
- 10 50 2 35 .18 .49 .24 -.15/.56 2 -14/30 .94 94
g8 20 51 2 40 14 48 -.16/.63 1 -14/30 .93 94
Tablo 57
“Dikkatsiz4” Uyumsuzluk Tiiriinlin Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (2PLM Dikkatsiz4)
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% U1 U U2boyut T1 T2 U u> T alU  aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
5 .26 0 25 .02 27 21 -13/11 o -14/.11 90 .91
o 10 25 o 23 03 27 -141.13 ¢ -14111 g0 01
8% 20 23 o0 21 .04 27 -17/.23 3 -14/.11 89 .90
5 .26 0 25 .02 26 .26/ -13/14 0 -.14/.10 89 .89
- 10 .26 0 26 .03 27 .02 -15/.26 1 -.14/.10 89 .89
S8 20 .26 2 26 .04 27 -19/.37 2 -.14/.10 89 .89
< 5 A7 0 46 .03 .48 .48/ -14/17 0 -.14/.10 95 .95
3 5o 10 47 0 46 03 48 01 -16/29 1 -.14/.10 95 .95
IS e 20 46 0 46 .04 48 -19/46 1 -.14/.10 .95 .95
3 5 42 0 42 .04 43 42 -15/33 1 -.15/.10 93 .93
= 3 10 42 2 42 05 42 .03 -16/.48 1 -15/10 93 .93
& “ge 20 43 2 42 .04 43 -18/59 1 -.15/.10 .93 .93
5 .63 0 61 .04 65 .63/ -14/24 1 -15/.10 97 97
a 10 63 0 62 04 65 .01 -.15/.39 1 -.15/.10 .97 .97
g®n 20 64 0 64 05 .65 -19/55 1 -15/.10 97 97
5 53 1 52 .07 54 .35 -16/.42 1 -.16/.16 95 .95
- 10 .54 2 54 06 54 .18 -17/52 1 -.16/.16 95 .95
g8 20 .54 2 54 .05 .53 -16/.62 1 -.16/.16 94 .95
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‘Dikkatsiz4” kosulu altinda kuguk farklihklar olsa da birgok agidan

“‘Kopya4d’de” elde edilen bulgulara benzer sonuglar gorulmektedir.

Alt problem 3f’ye iliskin bulgu ve yorumlar. “MTK modellerinden 1PLM ve
2PLM’ye uyumlu diretilen verilerde; “a” parametre ortalamasi (1,1.5 ve 2); “b”
parametre ranji [(-1.5/+1.5), (-3/+3)] ve uyumsuz kisi yiizdeleri (%5, %10, %20) iken

test psikometrik 6zellikleri; “Karma” uyumsuzluk tiirti altinda nasil etkilenmektedir?”

‘Karma” alt kosulu tez kapsaminda incelenen uyumsuzluk tirlerinin ayni
yluzdede karigimi ile olusturulmustur. Asagida “Karma” alt kosulu igin bulgular 1PLM

ve 2PLM igin verilmistir.
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Tablo 58

“Karma” Uyumsuzluk Tiirtiniin Farkli Madde Parametrelerinde Test

Parametrelerine Etkisi (LPLM Karma)

Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Glvenirlik
% U1 U U2boyut T1 T2 U u> T aU  aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
5 .26 0 22 .04 27 .25 -12/.09 0 -.13/.09 90 .91
o 10 26 0 19 .06 27 02 -13/10 ¢ -13/.09 90 .90
38 20 .25 0 20 .06 .27 -14/.17 ¢ -.13/.09 90 .90
5 24 0 20 .07 26 .22/ -12/14 0 -.14/.09 88 .88
- 10 24 0 21 .08 26 .04 -14/.23 1 -.14/.09 88 .88
S8 20 .23 2 22 .09 .26 -16/.35 2 -.14/.09 87 .88
5 46 0 42 11 48 .47/ -13/11 0 -.14/.09 95 .95
g %o 10 45 0 37 .07 48 .02 -13/.16 0 -.14/.09 95 .95
S £ 20 43 0 35 10 .48 -15/.26 2 -14/.09 95 .95
; 5 .36 0 29 14 39 .36/ -14/26 1 -16/.11 92 92
T 3 10 34 1 31 15 .39 .06 -.171.37 4 -.16/.11 91 .92
- “a 20 .33 2 31 16 .39 -19/45 16 -16/.11 91 .92
5 61 0 56 .06 .64 .64/ -13/12 0 -.16/.10 97 .97
o 10 .59 0 43 13 64 01 -14/20 1 -.16/.10 97 97
&% 20 5 0 45 .13 64 -16/.30 2 -16/.10 96 .97
5 A4 0 35 .22 49 .30/ -17/.38 15 -14/.30 93 .94
- 10 42 2 38 21 49 24 -20/.45 26 -.14/.30 93 .94
g 20 40 4 39 20 .48 -23/51 59 -.14/.30 93 .94
Tablo 59
‘Karma” Uyumsuzluk Tiiriinln Farkli Madde Parametrelerinde Test
Parametrelerine Etkisi (2PLM Karma)
Aciklanan Varyans Yerel Bagimlilik Guvenirlik
% U1 U U2boyut T1 T2 U u> T alU  aT
- Boyut Min |.2] Min
F max max
5 .26 0 25 .02 27 21 -13/10 o -14/.11 90 .91
o 10 25 o 19 06 27 % -13.11 ¢ -14111 g0 01
89 20 23 0o 18 .06 .27 -15/.14 o -14/11 89 90
5 .25 0 23 .03 26 .26/ -13/.10 0 -14/.10 89 .89
- 10 .26 0 20 .06 27 .02 -13/12 0 -14/.10 89 .89
S8 20 .25 0 21 .07 .27 -16/.20 0 -14/.10 89 .89
5 46 0 46 .03 .48 .48/ -13/10 0 -.14/.10 95 .95
o 5o 10 45 0 39 .06 .48 01 -13/.14 0 -.14/.10 95 .95
g 20 44 0 35 .09 .48 -16/22 1 -.14/.10 95 .95
s 5 .39 0 31 12 .43 .42/ -14/19 0 -.15/.10 93 .93
T = 10 .37 0 30 .13 .42 .03 -16/.30 2 -.15/.10 92 .93
o “ge 20 .36 1 31 .14 .43 -19/.38 5 -.15/.10 92 .93
5 .62 0 61 .03 .65 .63/ -13/12 0 -15/.10 97 97
a 10 61 0 54 07 65 .01 -.14/.18 0 -.15/.10 .97 .97
g®n 20 .59 0 47 12 65 -16/.29 2 -15/.10 97 97
5 49 0 36 .20 54 .35 -16/.30 2 -.16/.16 94 .95
- 10 A7 1 38 20 54 .18 -18/.38 7 -.16/.16 94 95
I8 20 43 2 38 19 53 -21/.47 25 -16/.16 94 95
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‘Karma” alt kosulu gergek yasam verilerinde oldukca fazla gozlenebilir.
Cunku bir veri setine karisan uyumsuz yanit vektorleri hem kopya hem dikkatsizlik
hem de rastgele yanit kaynakli olabilir. Hatta birgok farkli sebeple de uyumsuz yanit
vektorleri veri setlerinde bulunabilir. “Karma” kosulu altinda artan uyumsuzluk
yuzdesi ile birinci boyutta aciklanan varyanslarin kademeli olarak dustigu

guvenirliklerin ise bu durumdan ¢ok etkilenmedigi gorulmektedir.

Bu bolumde bulgular alt problemler kapsaminda verilmistir. Asagida
bulgulardan cikarilabilecek 6zet yorumlar, diger ¢alismalarla benzer noktalar ve

arastirmacilara verilebilecek oneriler yer almaktadir.
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Bolum 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Bu bolumde ilk olarak arastirma sonucunda elde edilen bulgular
Ozetlenmigtir. Sonrasinda bulgular alan yazindaki benzer calismalarla birlikte
tartisiimistir. Son olarak da uygulayicilara ve ileriki arastirmalara yonelik onerilere

yer verilmigtir.
Sonuglar

Tablolar ayri ayri yorumlandiktan sonra genel yorumlara ulagsmak adina bu

bdlimde maddeler halinde 6zet sonuglar verilmigtir.

1. Yiksek “a” (2) ve genis “b” ranji (-3,+3) durumunda tek boyutlu UGretilmis
temizlenmis veriler dahi 2 boyuta egilimli olmustur. Bazi replikasyonlar
altinda en zor maddeler ikinci boyuta yuk verirken, bazi replikasyonlarda en
kolay maddeler ikinci boyuta yUk vermistir. Bu durum 6zellikle 1PLM’de (b
standart sapmasinin daha yuksek olmasi ya da verinin u¢ “b” degerlerinde
de ylUksek ayirt ediciliklere zorlanmasi nedenli olabilir) daha baskin olmustur.
Temizlenmig verilerin yerel bagimliklarinin belirlendigi sttundan da bu
verilerde dahi .30 dlzeyine ¢ikan bagimli maddeler oldugu gorilebilir. Bu da
ikinci bir boyuta isaret eder.

2. Calisma kapsaminda Uuretilen simulatif verilerde, 0Ornegin “Kopya4”
kosulunda, her ne kadar manipulasyon iki madde kapsaminda yapilmis
gorunse de asil olarak kisi bazinda uyumsuzluk olusturuldugu igin butin
maddelerin bu kisilerden etkilendigini vurgulamak gerekir. Model ile uyumsuz
kisiler bazi alt kosullarda maniptle edildikleri maddelerdeki faktor yuklerini
olumsuz etkilerken, diger maddelerin faktor yiklerini olumlu etkilemis ve
yukseltmislerdir.

3. Calisma kapsaminda dogrudan maniplle edilen maddeler (érnegin,
“‘Kopya4” son iki madde) arasinda pozitif yerel bagimliliklar olusmus ve o
maddelerin birinci boyuttaki faktér yukleri digsmus, hatta bazi durumlarda
negatif olmustur. Bununla birlikte dogrudan manipule edilmeyen fakat
eklenen uyumsuz Kigiler dolayisiyla etkilenen maddelerin birgogunun birinci
boyuttaki faktor yukleri az da olsa yukselmistir. Bu durum, olusan mutlak

degerce kiguk ama negatif yerel bagimhiliklar dolayisiyla olugsmus olabilir.
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. Her G¢ “a” parametresi icinde yerel bagimli madde sayisi (6zellikle kopya25
ve random kosullarinda) “b” ranji (-3,+3) oldugunda daha ¢ok artmistir. Fakat
bu artis en ¢ok “a” parametresi 2 oldugunda gézlenmis; bunu sirasiyla 1.5 ve
1 “a” izlemigtir. Ayrica 1PLM altinda 2PLM’ye gore daha ¢ok yerel bagimli
madde olusma egilimi gozlenmigtir.

. Uyumsuz kisiler dolayisiyla bagdimli madde olusma durumu “a@”
parametresinin ylkselmesinden ve “b” ranjinin ve standart sapmasinin
artmasindan oldukga fazla etkilenmis gérinmektedir.

. Genel olarak test guvenirligi “b” ranji dar oldugunda higbir kosul altinda ¢ok
fazla dismemistir (dlsus en fazla .01 olmus). “b” ranjinin genis oldugu
durumlarda her alt kosulda en c¢ok dusis kopya25 %20’lik uyumsuz
yanit,1PLM altinda olmus (.03-.04 IUk bir disUs), diger kosullarda yine bariz
bir digus gozlenmemisgtir.

. Ozellikle “Kopya4” ve “Dikkatsiz4” kosullari altinda test parametreleri tek
boyut altinda aciklanan varyanslar bakimindan etkilenmemis gortlmektedir
(2PLM 1a, 1.5b harig). Bu kosullar 50 maddelik bir testte sadece iki maddenin
manipule edilmesi ile olusturulmustur. Fakat manipulasyon Kisi bazinda
yapildigi i¢cin batin madde istatistikleri bu uyumsuz kigilerden etkilenmistir.
Bu kosullarda eklenen uyumsuz kigiler diger 48 maddenin birinci boyuttaki
faktor ylklerinin artmasina neden olmustur. Bu sebeple tek boyutta agiklanan
varyans oOzellikle genis “b” ranjinda temizlenmis veri durumuna gore
digsmemis, hatta yukselmigtir. Fakat faktor bazinda yapilar ayri ayri
incelendiginde manipule edilen iki madde bariz sekilde ikinci boyuta yuk
vermis, birinci boyutla olumlu bir faktdér yluki sergilememistir. “Kopya4”
kosulunda uyumsuz olarak eklenen kisiler, kolay maddelerde genellikle 0
puani almis, en zor iki maddede ¢ogunlukla 1 almis kisilerdir. Bu kigiler kolay
maddelerin kendi arasindaki korelasyonunu da arttirdidi icin Ozellikle ilk
boyutta o0 maddelerin daha iyi galismis gibi gorinmesine neden olmustur. Bu
durumun tersi kaynakli ayni etki “Dikkatsiz4” kosulu altinda da gozlenmigtir.
Bu kosullarda iki madde tek boyut altinda hesaplanan yerel bagimliligi
yuksek duzeyde arttirmistir. Bu iki madde ikinci bir boyutu dlgerken, uyumsuz
yanit vektori gosteren Kisiler dolayisiyla manipule edilmeyen maddelerin
birinci boyuttaki faktor ytkleri artmistir.
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8. Uyumsuz yanit vektorlerinin olmasi durumunda (-3, +3) “b” ranji yerel
bagimliliga ¢ok agiktir. Bu ranjda bagimh madde cifti en ¢cok “Random” daha
sonra “Kopya25” kosullarinda olmak Uzere oldukg¢a ¢oktur. (-1.5, +1.5) b”
ranjinda bagimli madde cifti olusma durumu c¢ok fazla degildir. Ayrica bu
ranjda en ¢ok bagimli madde c¢ifti “Random’da” goézlenmemis, “Kopya25’'de”
g6zlenmistir. “Random” kosulunda dar “b” ranjinda, genis “b” ranjindaki
durumun aksine ¢ok fazla bagimli madde c¢ifti olusmamistir.

9. Bagimhlik dizeyinin ¢ok arttigi durumlar (.50’nin Gzerine ¢iktigi), “Kopya4d”
ve “Dikkatsiz4” kosullari altinda olugsmustur. Yuksek duzeyde bagiml olan bu
iki madde kabul edilebilir dizeyde bir ikinci boyut olusturmustur.

10.“Random” kosulunda test diger kosullara gére 2 boyuta daha fazla egilimlidir.
Fakat faktdr yapilari ayri ayri incelendiginde bu kosulda iki boyut altinda
guzel bir faktor yapisi sergilenmedigi (basit yapi elde edilmemigtir), orta
guglukteki maddelerin her iki boyuta da yaklasik esit yuk verdigi gdozlenmistir.

” “ ” 13

“Kopya25”, “Kopyad”, “KopyalQ” ve “Dikkatsiz4” kosullarinin her birinde ise
iki boyut altinda yapilan analizlerde faktor yapisi basit yapiya uygun olacak
sekilde bir durum sergilemis, maddelerin her iki boyuta da yik verme durumu
bu kosullarda gdzlenmemistir. Ornegin, “Kopya25” kosulunda sinir ¢ok net
olmus, sadece son 12 madde bariz ikinci boyuta yuk verirken, ilk 38
maddenin faktor ylkleri temizlenmis veri setine oranla da yiukselmistir.

11.(-1.5/+1.5) “p” ranjinda uyumsuz yanit vektorlerinin artmasi ile neredeyse
higbir tabloda birinci boyutta eksi faktdr yuktu gézlenmemistir (Sadece 1.5a
1plm “Dikkatsiz4” ve “Kopya4” kosullarinda 1’er eksi faktor gdozlenmistir).

12.(-1.5/+1.5) “b” ranjinda uyumsuz yanit vektorlerinin artmasi ile eksi faktor
yuklU neredeyse hi¢ gozlenmedidi igin artan uyumsuzluk ylzdesi ile birinci
boyutta agiklanan varyansta diusme beklenmistir. Fakat 6rnegin; 2a 1.5b
2PLM de birinci boyutta eksi faktor gézlenmemesine ragmen %20 uyumsuz
yanit vektort kosulunda agiklanan varyans %5 ve %10’a gore bir miktar artis
gOstermigtir. Bu da manipule edilen iki maddenin birinci boyutta yuklerinin 0’a
yaklasmasina ragmen gercgeklesmistir. Bu da manipule edilen Kigilerin, geri
kalan 48 maddenin birinci boyuttaki faktor yuklerini arttirma egilimi
gOsterebileceginin bir ornegidir.

13.Genis “b” ranji her durumda ikinci boyuta dar “b” ranjina gore daha yatkin

olmus uyumsuz yanit vektorleri gok daha rahat ikinci bir boyut, birinci boyutta
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eksi faktor yukleri ve fazlaca bagiml madde cifti olusturmustur. Fakat asil
dikkat ceken, “2a” altinda genis “b” ranjinda uyumsuz yanit vektoru
icermeyen veri setlerinin dahi tek boyutlu uretilmelerine ragmen iki boyut
altinda yapilan analizlerde ikinci boyuta ylksek faktdr yidkleri verdiginin
g6zlenmesidir. Bu verilerin her bir maddede dogru yanit verme yuzdesi
incelendiginde u¢ “b” dederlerinde ¢ok az varyans gosterdigi, zor maddelere
neredeyse herkesin yanlig, kolaylara ise neredeyse herkesin dogru yanit
verdigi gozlenmistir.

14.Gergcek yasamda gozlenme ihtimali fazla olan “Karma” uyumsuzluk
durumunda, uyumuz Kisilerin artmasi neredeyse her tabloda tek boyut
yapisini kademeli olarak bozmustur (1a 3b, 2pIlm harig).

15.Dar “b” ranjinda (-1.5,+1.5) veri setinin %5 uyumsuzluk igerme durumunda
yerel bagimliklarin minimum ve maksimum degerleri cok ¢ok az degismistir.
Yerel bagimliliklarda c¢ok fazla deg@isim godzlenmeyen bu alt kosullarin
neredeyse hepsinde testin tek boyutta agiklanan varyansi dugmusgtur.

16.Mutlak degerce en buyuk yerel bagimliliklar her zaman 1PLM “Kopya4” ve
“Dikkatsiz4” alt kosullarinda gézlenmisgtir.

17.Dar “b” ranjinda “Rastgele” yanitta yerel bagimli madde bir¢ok alt kosulda
neredeyse hi¢ olusmamistir. Olustugu durumlarda da az miktarda ve 3b ranji
ile kiyaslanamayacak kadar az olmustur.

18.Negatif bagimlihga en yatkin alt kosul 1PLM, 2a, (-3,+3) “b” ranji “Rastgele”

yanit verme olmustur.

Tartisma

Bir testi olusturan maddelerin tek boyutlulugu ihlal etmesi altinda birgok

sebep olabilir. Reise ve Waller'a (1993) gore bu sebepler arasinda siklikla gdzden

kacirilan bir tanesi, madde setinin kigilerin blyuk bir ¢cogunlugunda tek bir gizil

degiskeni olgerken, geriye kalan kuglUk bir grubun yanit vektorlerinin tek faktor

modeli ile tutarsiz olmasidir. Bu da bu kisileri tek faktér modeline gére model ile

uyumsuz yapar. Mevcut calismanin gergek veri kisminda da gozlendigi uzere 3

boyut 6nerilen bir veri setinden model ile uyumsuz 27 kisinin ¢ikarilmasi ile veri seti

tek boyutluluga daha iyi uyum saglar duruma gelebilir. Alan yazinda da gergek

verilerde uyumsuz kigilerin veriden c¢ikariimasinin testin psikometrik 6zelliklerini
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olumlu etkiledigini gosteren galismalar mevcuttur (Schmitt ve dig., 1999; Conijn,
Emons ve Sijtsma, 2014; Patton ve dig., 2019). Calisma kapsaminda ele alinan
gercek veri seti, calismadaki similasyon kosullarindan 2PLM; 1.5a ve (-1.5,+1.5)b
ranji; karma, random veya kopya25 durumu; %5 uyumsuzluk yuzdesi ile benzer
sonuglar gostermistir. Niketim simulasyon kosullarinda bu alt durumda testin
varyansi (.2-.3) iyilesme gostermis yerel bagimhliklar ve guvenirlik ¢ok fazla
etkilenmemistir. Benzer durum mevcut calismadaki gergek veride de gozlenmigtir.
Hotiu (2006) calismasinda gergek yasam durumlarinda ug “b” parametrelerinde
dusuk “a” parametreleri elde edildigini vurgulamistir. Bu ¢alismada ki gercek veride
de Ozellikle 15'inci madde de bu durum gobzlenmistir. Cok zor olarak

siniflandinlabilecek 15’inci maddenin “a” parametresi oldukg¢a dusuktir.

Mousavi, Cui ve Rogers, (2019) kisi-uyum indekslerinde her veri icin farkli
kesme puanlarinin uygulanmasi gerektigini dnermistir. Bu ¢alismada uygulanan
gercek veri setinde de (tek boyut altinda da, Ug¢ boyut altinda da) veri i¢cin uygun
kesme puani “PerFiT” paketi yardimi ile simiilasyon sonucu bulunarak islem
yapilmistir. Patton vd. (2019) uyumsuz kisiler sebebiyle yanl kestirilen madde
parametrelerinin iyilestirilmesi igin iteratif yontemlerin Kisi-uyum indekslerinin
gucund arttirdigini vurgulamistir. Mevcut ¢calisma kapsaminda da iteratif temizleme
ile kisi-uyum indekslerinin glicinlin arttigi, artan glc ile daha ¢ok kisinin uyumsuz
olarak siniflandirilmasi sonucu testten cikarildigi belirlenmigstir. Gergek veride her
ne kadar iteratif yontemde test varyansinin daha ¢ok arttigi bulunsa da, bunun daha
¢ok kisiyi model ile uyumsuz olarak siniflandirmasi ile sonuglandigini unutmamak
gerekir. Iteratif yéntem veri setinden cok fazla kisi cikarmak istenmiyor ise tercih

edilmeyebilir.

Mevcut calismanin simulasyon kismina gelinecek olursa, alan yazinda model
ile uyumsuz yanit vektorlerinin farkh turlerinin (kopya, dikkatsizlik, rastgele yanit,
karma) testin psikometrik dzelliklerini nasil etkiledigini karsilastiran, bire bir iligkili
calisma bulunamamistir. Alan yazinda kigi-uyum indekslerinin testin psikometrik
Ozelliklerine etkisi daha c¢ok “rastgele” yanit verme durumu simule edilerek
incelenmigtir (Tatsuka ve Tatsuka, 1982; Reise ve Waller,1993; Ferrando, 2004; Jin,
Chen ve Wang, 2018; Patton ve digerleri, 2019).

Jin, Chen ve Wang (2018) likert tipi Olceklerde “rastgele” yanit verme

durumunun farkh simulatif kogullarda test parametrelerine etkisini, parametrelerin

106



yanhlik ve RMSE degerlerini belirleyerek karsilastirmigtir. Ulastiklari sonug veri
setinde “rastgele” yanit veren kisi ylzdesinin ve “a” parametresinin artmasi oraninda
madde parametrelerinin uyumsuz yanit vektorlerinden daha fazla etkilendigi
yonundedir. Jin, Chen ve Wang (2018) calismalarinda “b” parametre ranjini sabit
tutmuslardir. Bu tez kapsaminda da benzer sinirlama yapilip; “b” parametresi sabit
(-1.5,+1.5) ve rastgele yanit verme alt kosulu incelendiginde “a” parametresi ve
uyumsuz yanit yuzdesi artikga birinci boyutta agiklanan varyansin kademeli olarak
daha fazla etkilendigi goézlenmistir. Diger bir deyisle rastgele yanit verme alt
kosulunda sabit “a” parametrelerinde uyumsuzluk yuzdesi arttikga (%5,%10,%20)
aciklanan varyans kademeli olarak diismus, bu dusuUs “a” parametresinin de artmasi

ile daha ¢ok olmustur.

Tatsuka ve Tatsuka (1982) tek boyutlulugu bozan uyumsuz yanit
vektorlerinin - ICI  kisi-uyum indeksine gobre testten c¢ikariimasinin testin
boyutlulugunu olumlu etkileyecegdini vurgulamistir. Fakat yazarlar g¢ikarilacak kisi
sayisinin ¢ok buyuk yuzdelerde olmamasi gerektigini, eger buyuk yuzdede bir kigi
clkarma s6z konusu olursa testin varyansinin olumsuz etkilenmesi sonucu tek
boyutlulugun yine zarar gorebilecegini vurgulamiglardir. Mevcut tez kapsaminda da
uyumsuz yanit vektorlerinin testin boyut yapisini degistirdigi, asil durumdan

uzaklastirdigi sonucuna ulagilimistir.

Patton vd. (2019) yaptiklari calismada “rastgele” yanit verme durumunda kisi-
uyum indekslerini kullanmanin madde parametrelerine etkisini incelemistir. Yazarlar
uyumsuz yanit vektorlerini testten c¢ikardiktan sonra elde edilen madde
parametrelerinde, madde parametre yanliliklarinin azaldigini gézlemlerken, madde
parametre standart hatalarinin bu durumdan c¢ok fazla etkilenmedigini
g6zlemlemislerdir. Bu tez kapsaminda elde edilen bulgularda da (6zellikle rastgele
yanit verme alt kosulu sinirlamasinda inceledigimizde) test guvenirlikleri temizleme
surecinden c¢ok etkilenmezken, testin tek boyutta acgikladigi varyans (gecerlik)
temizleme isleminden olumlu etkilenmigtir. Bu sonuglar Patton vd. (2019) ile
tutarhidir.

Calisma kapsamindan ulasilabilecek bir sonu¢ da boyutluluk ve vyerel
bagimhlik arasinda bir iliskinin varliginin gézlenmesidir. Uyumsuz yanit vektorlerinin
testin genel olarak tek boyutlulugunu bozdugu ve yerel bagimlilik olusturdugu
calisma genelinde elde edilen bir bulgudur. Fakat calisma kapsaminda tek
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boyutluluk bozulurken bazi alt kogullarda yerel bagiml madde olusturarak (YB>.20)
bazilarinda ise kayda deger yukseklikte yerel bagimli madde olusturmadan bu
durum ortaya ¢ikmigtir. Uyumsuz kisiler her zaman kayda deger buyuklUkte yerel
badimli madde cifti olusturur seklinde kesin bir kanida olmak dogru olmayabilir.
Ozellikle uyumsuz yanit vektéri olusturan kisiler test iginde dusik ylizdede yer
aliyor, testi olusturan maddelerin “b” ranji dar ve test maddelerinin “a” parametresi
dusuk, testi olusturan madde sayisi fazla ise bu kisiler madde bazinda bir etki

gOsterme konusunda zayif kalabilir.

Yerel bagimsizligin test parametrelerinden etkilendigini gdsteren birgok
calisma literaturde mevcuttur. Christensen, Makransky ve Horton (2017),
calismalarinda yerel bagimhhgin madde sayisindan, kisi sayisindan ve madde
parametrelerinden etkilendigini, bu sebeple her test i¢in sabit bir kesme puani
(6rnegin, >|.20|) alinmasinin dogru olmadigini vurgulanmigtir. Bu calisma
kapsaminda simulatif verilerde her ne kadar madde ve kisi sayisi sabit tutulsa da
‘a” parametresinin artmasi ve “b” ranjinin ve standart sapmasinin artmasi ile
simulatif verilerde daha ¢ok yerel bagimh madde goézlenmigstir. Hatta yluksek “a”
parametresi genis “b” ranji altinda temizlenmis ve tek boyutta Uretilmis veri
setlerinde dahi bagimhiigin .30’lara ulastigi gozlenmistir.  Mevcut c¢alisma
kapsaminda test uzunlugu fazla (50 madde), kisi sayisi gorece fazla (1000 Kisi)
olarak sabitlendigi igcin bulgular genelinde 0zellikle negatif Q3’ler ¢cok ylksek
dizeylere ulasmamis olabilir. Cunku Q3 istatistigi korelasyon temelli bir istatistiktir
ve Kisi ve madde sayisindan etkilenmektedir. Calismanin kuramsal bolumuinde
daha az maddeli “dikkatsiz” kisilerin yerel bagimliligi nasil etkiledigi ile ilgili kiigik
bir 6rnek verilmistir. Bu kisa ve kuguk orneklemli 6rnek yerel bagimliliga daha agik

olmustur denebilir.

Chen ve Wang (2007), test kapsamindaki negatif dusuk Q3’lerin (-.20 den
daha az) g6z ardi edilmesinin “a” parametrelerini oldugundan daha ylksek, “b”
parametrelerini ise oldugundan daha dusuk kestiriimesine neden olabilecegini
vurgulamigtir. Pozitif yuksek Q3’leri goz ardi etmek ise “a” parametrelerinin
oldugundan daha dusuk, “b” parametrelerinin oldugundan daha yuksek
kestiriimesine neden olabilir (Chen ve Wang,2007). “a” parametresi siklikla madde
kalitesinin gostergesi olarak kullanildigi ic¢in, “a@” parametrelerinin yanh olarak

kestirilmediginden emin olmak gerekir (Embretson ve Reise, 2000; Hambleton ve
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Swaminathan, 1985). Mevcut ¢alisma kapsaminda da uyumsuz kisiler dolayisiyla
maddeler arasinda yerel bagimlilik olustugu birgok alt kosulda gdzlenmistir. Bu
nedenle uyumsuz Kisiler sebebiyle yerel bagimhlik olusuyor ise yanhligi dnlemek

adina uyumsuz yanit vektorlerini testten ¢gikarmak daha elzem hale gelebilir.

Makransky ve Horton da (2017) yerel bagimlihgin mutlak degerinin azalan
kisi ve azalan madde sayisiyla arttigini vurgulamaktadir. Marais (2013) ise 20
maddeden az testlerde yerel bagimhligi artiklarin korelasyonu temelinde
degerlendirmenin ¢cok da guvenilir olmayabilecegini vurgulamiglardir. Bu sebeple
Marais (2013), artiklarin korelasyonunu test genelinden elde edilecek bir ortalama
artik korelasyonuna gore degerlendirmenin daha dogru olabilecegini vurgulamigtir.
Bu noktalar g6z onune alinir ise madde ve kisi sayisindan etkilenme olasihigi yuksek
yerel bagimlihgin, daha kisa ve kisi sayisi az simulasyon kosullarinda uyumsuz
kisiler dolayisiyla nasil degistigini karsilastirmak baska bir arastirmanin konusu

olabilir.

Yerel bagimhilik alan yazinda genel olarak her ne kadar madde bazinda bir
zayiflik olarak goriinse de, bu calisma kapsaminda da gozlendidi gibi bagimlihigin
sorumlusu uyumsuz yanit vektorleri (kigiler) de olabilir. Bu sebeple calismalarda
oncelikle kisi bazinda uyumsuzlugun incelenip uyumsuz kisilerin testten ¢ikariimasi
ile yerel bagimhliklarin tekrar incelenmesi, eger model ile uyumsuz Kigilerin
cikarilmasi sorunu ¢ozmuyor ise madde bazinda c¢ikarma veya duzeltme gibi

islemlere gidilmesi Onerilebilir.

Alan yazinda yerel bagimlhihdin madde, kisi ve test parametrelerinde ve test
esitlemede hatali sonuglara neden oldugunu vurgulayan birgok galisma mevcuttur
(Chen ve Thissen, 1997, Sireci, Thissen, ve Wainer, 1991; Spray ve Ackerman,
1987; Thissen, Steinberg, ve Mooney, 1989; Yen, 1984, 1993). Chen ve Wang
(2007), madde ciftleri arasinda olusan yerel bagimlihdi dikkate almamanin madde
ve kisi parametrelerinin dogru kestiriimesine engel oldugunu, test bilgi fonksiyonu
ve test esitlemede de hatalara neden olabildigini belirtmektedir. Chen ve Wang
(2007), yerel bagimlihgin test gecerligini ciddi sekilde tehdit ettigini ve eger
kargilasilir ise uygun bir sekilde bu durumdan kurtulmak gerektigini vurgulamistir.
Bu g¢alismada da yerel bagimhligin artmasi durumlarinda testin tek boyutlulugunun
olumsuz etkilendigi, artan uyumsuzluk yuzdesi ile kademeli olarak daha fazla

bagimh madde cifti olustugu gdzlenmistir. Artan bagimli madde sayisiyla dogru
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orantili olarak testin tek boyutta acikladigi varyans dusmus, dusmedigi nadir
durumlarda da bunun ilk boyutta olusan eksi faktor yuku ile aciklanabilecedi
dusunulmustur. Fakat bazi alt kosullarda, 2PLM, 2a, (-1.5,+1.5) “b” ranjinda oldugu
gibi, beklenen durumun aksine bir durum olusmus, artan uyumsuzluk ytzdesi ile ilk
boyutta eksi faktor yuku olusmazken, tek boyutta agiklanan varyans yukselmistir.
Bu da 6zellikle kopya4 ve dikkatsiz alt kosullarinda olusmustur. Bu durum manipule
edilen iki maddenin birinci boyutta faktor ylklerinin artan uyumsuz yanit vektorleri
ile dogru orantili olarak azalmasi, fakat bu kisilerin diger 48 maddenin birinci
boyuttaki faktor yuklerini arttirmasi ile mumkun olmustur. Bu bulgu yerel bagimhlik
kapsaminda dusunuldiginde sebebinin negatif bagimhliklar olabilecegi

dusunulebilir. Bu durumun ileriki caligmalarda arastiriimasi onerilebilir.

Mevcut calisma genel olarak dugundldugunde, model ile uyumsuz Kisiler
testten cikarildiginda testin psikometrik 6zellikliklerinin birgok acidan iyilesme

gOsterdigi gordimustar.
Oneriler

Uygulayicilara yonelik oneriler. Arastirma sonucundan elde edilen

bulgulara yonelik dneriler su sekildedir:

- “b” ranji vel/veya standart sapmasi ve/veya “a” parametresi blyuk
testlerde model ile uyumsuz kisiler testin psikometrik 6zelliklerini daha fazla etkileme
egiliminde olabilir.

- Gergek verilerde birgok farkl sebeple uyumsuz kigiler bulunabilir, bu

kisileri uygun yontemlerde test disi birakmak sonuglarin daha gecerli ve guvenilir

sekilde yorumlanmasina neden olabilir.

- Ozellikle kisa veya az maddeli alt boyutlari olan testlerde kisi-uyum
indeksleri kapsaminda ug degerler belirlenmek isteniyor ise literatlrin dnerdigi sabit
bir kesme puani (6rnegin, -1.65) yerine simulasyon sonucu elde edilen bir kesme
puanini kullanmak daha gegerli ve ise yarar sonuglar Uretebilir. Cinku kisa testlerde
model ile uyumsuz kigiler olsa dahi, -1.65’ten daha kuguk kisi-uyum indeksine sahip

kisi neredeyse hig¢ ¢cikmayabilir.

- Veri setinden ¢ok sayida kisi ¢gikarmak problem olmayacak ise kigi-

uyum indeksleri ile tek asamada veriyi temizlemek yerine, iteratif yontemlerle veri
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setini temizlemek, veri setinin psikometrik 6zelliklerini daha ¢ok iyilestirici sonuglara

neden olabilir.

- Veri setinde yerel bagimli maddeler bulunuyor ise bunun sebebi
uyumsuz kisiler olabilir. Bu sebeple madde ¢ikarmay! duginmeden dnce uyumsuz

kisileri veri disi birakarak analizleri yapmak daha gecerli sonuglar verebilir.

- Veri ¢ok boyutlu ise, her bir boyut kendi icinde temizlenerek c¢ok

boyutlu yapi kisi-uyum indeksleri ile daha iyi dizeye getirilebilir.

- D” parametre ranji ve standart sapmasi, “a” parametre buyuklugu
arttikca uyumsuz kisiler veri setinde daha ¢ok yerel bagimlilik olusturmaya meyilli

olabilir.

- Uc “b” degerleri olan gergek veya simulatif verilerde 1PLM’ye uyum
noktasinda zorluklar yasanabilecegi géz dntnde bulundurulmalidir. Clnkud veriler

uc “b” degerlerinde daha az ayirt edici olmaya meyilli olabilir.

- Genis “b” ranji igeren verileri tek boyutlu olarak tretmeye calismak

Ozellikle “a” parametresi yukseldikge zorlagabilir.

Arastirma yapacaklara yonelik oneriler. ileride yapilacak calismalara

yonelik dneriler sunlardir:

- Gergek verilerde uyumsuz olarak belirlenen Kigilerin yanit vektorleri
incelenerek o test kapsaminda hangi uyumsuzluk turleri (kopya, rastgele yanit,

dikkatsizlik ...) olustugu belirlenmeye calisilabilir.

- Degisen test uzunlugunda uyumsuz Kkigilerin testlerin psikometrik

Ozelliklerini nasil etkiledigi arastinlabilir.

- Orneklem buyukligl degistirilerek uyumsuz kisilerin  testlerin

psikometrik o6zelliklerini nasil etkiledigi arastirilabilir.

- Farkli kigi-uyum indekslerinin testin psikometrik 6zelliklerine etkisi

karsilastirilabilir.

- iteratif temizleme ydnteminin tek asamali uyumsuz kisileri belirlemeye

gore farkli kosullarda etkisi incelenebilir.
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- Uyumsuz kigilerce olusan yerel bagimliklarin test parametrelerinden,
test uzunlugundan ve o6rneklem buyuklugunden nasil etkilendigini kargilastirmak

ayri bir galismanin konusu olabilir.

- Negatif ve pozitif, mutlak degerce yakin buyuklikte Q3’lerin, farkli
kosullarda, madde parametrelerini nasil etkiledigini karsilastirmak bagka bir

calismanin konusu olabilir.

- Cok Kkategorili gercek verilerde kisi-uyum indekslerinin  test

parametrelerine etkisi incelenebilir.

- Cok kategorili simulatif verilerde kisi-uyum indekslerinin  test

parametrelerine etkisi incelenebilir

- Kisi-uyum indeksleri icin oOnerilen farkh kesme puani belirleme

yontemlerinin test parametrelerine etkisi kargilastirilabilir.
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EK-A: Newton Rapson Yontemi ile Kisinin Yetenegini Hesaplama

Madde parametreleri Tablo 1'de yer alan 4 madde igin yanit vektora (1,0,0,1) olan
A Kisisi icin ¢izilen birlikte olabilirlik fonksiyonu Sekil 1°de yer almaktadir. Yaklasik .3
6 degeri civarinda pik yaptidi gozlemlenebilen bu fonksiyon igin grafik gcizmeden 6
kestirmek icin Newton Raphson iteratif sureci kullanilimistir.

Madde parametrelerinin bilindigi durumlarda kisilerin yeteneklerinin Newton-
Raphson yontemi kullanilarak kestiriimesinde asagidaki adimlar izlenir (Hambleton
ve Swaminathan, 1985):

1. n= madde sayisi, r=dogru yanitlanan madde sayisi olmak Uzere, In(r/n-r)=60
olmak Uzere baslangi¢ 6 degeri belirlenir.

2. Belirlenen 6 degeri icin dizeltme faktorl hesaplanir.

Duzeltme faktora 2PLM icin ho asagidaki gibidir.

D Y1, a;i(Uia—Piq)
—D22?=12ai2Pia(1—Pia)

2PLM igin, h,, =

Duzeltme faktérinin payl mevcut 6 icin 1. tirevi, paydasi ise 2. tlrevi verir.
3. Yeni 6degeri 61=60-ho formulu ile belirlenir.
4. Yeni 6 degeri ile (1-4) islemleri h degeri .001'in altina dusene kadar devam edilir.

Yukarida verilen sureg A kigisi igin Excell programi ile uygulanmistir:

1. iterasyon
60 ai*(Ui-Pi(00)) (ai"2)*(Pi*(1-Pi(60))) 1. ITERASYON
0 0,072868090 0,038411095 1.Tarev(D Xi; a;(uiq — Pig) 2.TUrev(=D? X1, ¥ afPia(1— Pyg) ho

0 -0,70853398 0,256110956 0,3008791876 -0,9490332399 -0,3170375651
0 -0,023927984 0,022637596
0 0,83658163 0,011225555

2. Iterasyon
61(60- ho) ai*(ui-Pi(61)) (ai*2)*(Pi*(1-Pi(61))) 2.ITERASYON
0,3170375651 0,05456562864  0,02976196936 1 Turev 2 Tirev hs
0,3170375651 -0,8316592318  0,1982183002 0,02073261579 -0,81593327 -0,02540969509

0,3170375651 -0,03968785092 0,03692208988
0,3170375651 0,8289771104 0,01742749427

2’nci iterasyonda dahi oldukga oldukga kugulen (h1=-0,025) diizeltme faktoéra .001 in
altina dusen isleme kadar islemedevam edilir.

3. iterasyon
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@i"2)*(Pi*(1-
62 ai*(ui-Pi(82))  Pi(62))) 3. ITERASYON

0,3424472601 0,05329357369 0,02913593922 1.Tlrev 2.Tarev h2

0,3424472601 -0,8401117444 0,1931318235 0,0001343966752 -0,80538862 -0,000166871831
0,3424472601 -0,0413137939 0,03836755054

0,3424472601 0,8282110215 0,01804587216

Uglincl iterasyon ile 0,001 in altina diisen diizeltme faktor(i en son hesaplanan 6
degerinden (62) cikarilarak A kisisi icin 8 = .342614132 olarak kestirilir. iteratif sitireg
sonucu hesaplanan 6 degeri ile grafik yontemi ile tahmin edilen 6 degeri birbirine
oldukca yakindir.

EK-B: Parametrik Olmayan Kisi-Uyum indeksleri

G, Gnormed (Guttman hatalarinin sayisi)

I madde numarasi olmak Uzere p1,p2...,p1 maddelerin dogru yanitlanma oranlari
olsun. Bu durumda Guttman hatasi pi>pj iken madde puan giftinin (xi, xj)=(0,1)
olmasi durumudur. Yani daha kolay maddeye yanlig, daha zor maddeye dogru yanit
verilirse o madde cifti igin bir tane Guttman hatasi yapilmis olur.

G istatistigi de yukarida ornek verilen durumdaki (0,1) madde ciftlerinin sayisidir ve
kisinin dogru yanit sayisi ve test uzunluguna gore degiskenlik gosterir. Yani bir kisi
S sayida dogru yanit verdiyse G maksimum S.(S-1) olabilir. Gnormed ise G
istatistigini, G’nin alabilecegi maksimum degere bolerek elde edilen degerin 0O ile 1
arasinda sinirlanmasini saglar. G ve Gnormed istatistiklerinin buyuk degerleri
(potansiyel) tutarsiz yanit vektorlerini gosterir.

Gnormed istatistigi Tatsuoka ve Tatsuoka(1982,1983) tarafindan gelistirilen NCI
istatistigiyle mikemmel lineer iligki gosterir (NCI=1- Gnormed).

Gpoly, Gnormedpoly

Molenaar (1991) G kisi-uyum istatistigini goklu puanlanan maddelere uyarlamigtir.
Temel mantigi madde adim gugcluklerine dayanir. Madde adim guclugu c
kategorisinden c+1 kategorisine gegme olasihgidir (c=0,...,Nkat-2). Ncat= kategori
sayisidir.

G istatistiginde oldugu gibi Gpoly de test uzunluguna baglidir. Emons (2008)
Gpoly’yi normallestirerek, Gnormed.poly istatistigini gelistirmigtir.

Kategori sayisi iki olmasi durumunda, bu istatistiklerden elde edilen degerler G ve

G normed’a esit olur.
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Ht istatistigi

Sijtsma (1986), Monken(1971) tarafindan gelistirilen ve bir maddenin Guttman
(1944,1950) modeline gore odlgeklenebilirligi hakkinda bilgi veren istatistigi, kigsi
duzeyine adapte ederek Ht istatistigini gelistirmistir. Bu indekste veri matrisinin
satirlari toplam puana Sn(n=1,...,N) gore artan bir gekilde siralandiginda, kisi-

uyumu asagidaki formulle hesaplanir.

cov(Xn,T(n))

= ormartrar)
Formdaldeki r;, , n Kigisi ile ayni sayida dogru cevabi olan kisilerden hesaplanir. n,, n
kisisi haric ayni sayida yanit veren diger kisilerin madde puanlarinin toplaminin
olusturdugu vektordir. x, ise n Kigisinin madde yanit vektorudur. Bu iki vektor
arasindaki kovaryans payi olusturur. Payda da ise n sayida dogru yanit igin
olusabilecek maksimum kovaryans yer almaktadir. Bu da o grup icgin en kolay
maddelere dogru yanit verilmesi durumunda olusabilir.

Ht istatistigi kisinin yanit vektéri uyumsuz ise 0 degerine, uyumlu ise 1 degerine
yaklasir. Bazi simllasyon galismalarinda Ht nin kiyaslandigdi diger istatistiklere gore
daha iyi performans gosterdigi bulunmustur (Karabatsos, 2003; Sijtsma, 1986;

Sijtsma ve Meijer, 1992, Tendeiro ve Meijer, 2014).

NCI istatistigi

NCI istatistigi Tatsuoka ve Tatsuoka (1982,1983) tarafindan gelistirilmistir. Bu
istatistik Gnormed ile (NCI =1-2Gnormed) esitligine gore esittir. G istatistigi O ile 1
arasinda degisirken NCI, -1 ile 1 arasinda degisir.

NCI mikemmel Guttman vektoru ( verilen toplam puanda sadece en kolay maddeler
dogru yanitlanmig) igin 1 degerini alir. Eksi 1 degerini ise verilen toplam puan igin
sadece en zor maddeleri dogru yanitlamis ise alir. Bu nedenle potansiyel olarak
uyumsuz yanit vektorleri kiguk NCI degerlerine sahip olur.

Personal Biserial istatistigi

Donlon ve Fischer (1968) kisinin puan vektorl ile 6rneklemin madde dogru
yanitlama orani arasindaki korelasyonunu kigi-uyumu igin kullanmayi 6nermigtir. Bu
istatistikte de dusuk degerler uyumsuz yanit vektorlerinin gostergesi durumundadir.
C.Sato

C.Sato (literatirde C diye de yer almaktadir) 1975’de Sato tarafindan onerilen bir

istatistiktir. Bu istatistigin formUli asagidaki gibidir.
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C. Sato = 1-22¢nP)
) cov(x;,p)

Yukaridaki formulde x,, kisinin 0-1 yanit vektérudur, p maddelerin dogru yanitlanma
oranlarinin vektérudur. x,, ise n Kisi sayisinda dogru yanit i¢cin en kolay maddelerin
dogru yanitlanmig halinin vektoruduar. C.Sato istatistigi x,, vektoru x;’e esit olmasi
durumunda 0’a esittir. C.Sato kisinin yanit vektért grubun maddeyi dogru yanitlama
oranindan uzaklastikca buaylr. Blylk C.Sato istatistikleri arastirmacilari bu
puanlarin yorumu konusunda uyarmaktadir.

Harnisch ve Linn (1981) C.Sato’nun modifiye edilmig halini dnermiglerdir. Modifiye
edilmis istatistik 0 ile 1 arasinda degisir ve formull asagidaki gibidir( literatlirde bu

istatistik C* ya da MCI olarak da gegmektedir).

cov(xy,p)—cov(xny,
Cstar= ( ‘:Lp) ( 71’)
cov(x;,p)—cov(xn,p)

Bu istatistikte C.Sato’dan farkli olarak x, yer almaktadir. Bu indis Guttman
vektorinun tersidir. Yani en zor maddelere dogru yanit verilmis vektordar. Cstar 0
degerini mikemmel Guttman vektdrine sahip kigiler durumunda alir. Bu istatistik 1
degerine ise ters Guttman vektdriine sahip kisilerde alir. Bu sebeple 1’e yaklasmasi
uyumsuz yanit vektorlerinin gostergesidir.
Bu istatistik batlin yanitlari dogru ya da yanlis olan kigiler i¢in hesaplanamaz.
Bu istatistikte dogru yanit oranlari her bir dogru yanit sayisina gére hesaplanmaz.
Batin grup baz alinir. Bu sebeple Ht'den farklilasmaktadir.
U3,ZU3
Maddeler azalan bir dogru yanitlama oranina goére siralanmis olsun,p; > p, >...>p;
(IFmadde sayisi). Van der Flier (1980,1982) verilen bir yanit vektorunde(X,,
X5,..., X;), S toplam puanu i¢in (S=}; X; ) U3 istatistigini dnermisgtir.
iS=1 pi — £=1 pi
i1 Pl — Xio1_s41 DL

Bu istatistik mikemmel Guttman vektoru igin (sadece en kolay maddelere dogru

yanit verilen) 0, ters Guttman vektoru igin 1 de@erini alir. 1'e dogru gidildikge yanit
vektorlerinin uyumsuzlugu artmaktadir.
U3 puanlari dogru yanit sayisina bagimlidir, bu sebeple van der Flier U3’Un
standartlastinimis hali ZU3 énermigtir. ZU3’Un formali Van der Flierde (1982)
bulunabilir. ZU3’Un asimtotik olarak standart normal dagilima yaklastigi varsayilir,
fakat bu varsayimin bazi problemleri Emons, Meijer ve Sijtsma (2002) tarafindan
bildirilmigtir.
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U3poly

Emons (2008) U3 istatistigini cok kategorili maddelere genigletmigtir. Bu genigletme
madde adim gugliklerine dayanir. Ayrintili bilgi Emons’da (2008) bulunabilir.

A, D, E (Agreement, disagreement, and dependability istatistikleri)

Kane ve Brennan’in (1980) gelistirdikleri istatistiklerdir. Maddelerin yukselen bir
gucluk indeksiyle siralandigi varsayildiginda (azalan bir dogru puan oranina gore),
n kisisi icin agreement istatistigi asagidaki gibi hesaplanir:

AKB =}}; Xipi

Xi= n kigisinin i maddesindeki 1-0 puani

pi= i maddesinin dogru yanitlanma orani

Disagreement istatistigi ise

D.KB = A.KB(max)-A.KB

A.KB(max) n kKigisinin total puani ile elde edilebilecek en blyuk degerdir.
Dependability istatistigi ise

E.KB = A.KB/A.KB(max) ile hesaplanir.

A.KB ve E.KB'’nin kiicuk deg@erleri potansiyel olarak uyumsuz kisilerin gostergesidir.

D.KB’de buyuk ise yanit vektorinin uyumsuzlugu hakkinda bilgi verebilir.

Tendeiro (2015) R pakatinde yer alan non-parametrik kisi-uyum indeksleri bunlardir.

EK-C: Parametrik Temelli indeksler

Olabilirlik Temelli indeksler (Likelihood). Likelihood temelli indeksler model
tarafindan kestirilen yanit vektérine karsi kisinin yanit vektérinin olasiliginin
Olcimudur (Karabatsos, 2003; Rise ve Widaman,1999). Bu temelde olusturulmus
ve en yaygin sekilde kullanilan indeks [,’dir (Drasgow,Levine ve Williams, 1985). [,
istatistigi [,'in standartlastiniimis halidir. [, istatistigi kisinin yetenek kestirimi igin
kullanilan yanit vektorunun log-likelihood degerini verir. [, istatistigi standart bir
istatistik olmadigi igin nasil bir dagilim gosterdigi bilinmemektedir. Buna ek olarak
kisinin model ile uyum g0sterip gostermedigi kisinin yetenek kestirimine baghdir. [,
istatistigi ise bu problemlerin Ustesinden gelebilmek igin geligtirilmigtir. [, istatistigi
sabit bir yetenek duzeyindeki beklenen yanit vektorleri ile kiginin yanit vektoru
arasindaki iligkinin likelihood temelli 6lgimunu verir (Reise ve Widaman,1999).
Degerlendirilen yanit vektdéri modele uydugunda [, degeri 0’a yakin deger alir. Bu

indeksteki negatif degerler yanit vektorianidn tutarsiz oldugunu gosterir. Pozitif
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degerler ise yanit vektorunun model tarafindan tahmin edilenden daha tutarl
oldugunu gosterir (Reise,1990; de Ayala, 2009).

I, istatistiginin Formiilii

Bir kisinin madde yanit vektorlu icin hesaplanan log-likelihood degeri

asagidaki gibi hesaplanabilir.
logL| 85=[x; xlog(Pi|65)]+[(1-xs;)*log(1Pi|65)]
Xs;= madde yanit vektoru(érnegin 0,1)
log =dogal logaritma

Yukaridaki esitlikten elde edilen deger kisi-uyumunu degerlendirmek igin iyi
bir deger olarak gorunse de bu deger bir indeks olarak degerlendirilemez ¢lnku
bunun ham halini yorumlamak gugtur. Bu nedenle bu degerin yorumlanmasini
kolaylastirmak adina standardize edilir. Esgitlik 3 igin yapilabilecek yorum bu
esitlikten yuksek deger alan kigilerin dusuk alanlara gore modele daha iyi uyum
gosterdigidir. Fakat hangi degerlerden sonra kisilerin modelle uyumsuz oldugunu
tespit edebilmek adina bu degerler standartlastiriir. Bu normal dagilimda z
degerlerinden + 3’ten blylk -3’ten klguk olanlari u¢ deder olarak belirlemeye

benzetilebilir.

Herhangi bir test durumunda ham olabilirlik degerinin bekleneni kisinin
kestirilen yetenek seviyesine gore degisecektir. Bu nedenle log-likelihood’u kisinin
yetenek seviyesine gore standardize etmek gerekir. 8 kosulu altindaki butun kigiler
icin log likelihood degeri toplanir ve ortalamasi alinir ise bu kosul altinda log-
likelihood degerinin bekleneni hesaplanmis olur. Bu kosullu dagilimin varyansi ise

asagidaki esitlik yardimi ile hesaplanabilir.

V(logL[6;) = Z(Pi 185)(Q:185)[log(P:|85)/ Qi10;5)]?
Bu esitlik ile log-likelihood esitliginin birlesimi ile standart [, uyum indeksi
asagidaki gibi hesaplanabilir.
L|8s=X[LogL|6s — X E(LogL|6,)]/ (X V(LogL|©;))?

[, istatistiginin kosullu dagimi standart normal dagihmdir (Drasgow,Levien ve
Williams,1985). Bu nedenle [, istatistigi icin beklenen deger O ve varyans 1.0’drr.

Tercih edilen model altinda kisi i¢cin hesaplanan [, degeri ortalamanin iki standart
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sapma altindan daha kugukse (yani eksi 2’'den daha kugukse) bu kisinin yanit
vektorinin bu model altinda uyumsuz oldugu sodylenebilir (Drasgow, Levien ve
Williams,1985). Sifir degerinden daha buyuk [, dedgerleri ise yanit vektorinin
model tarafindan tahmin edilenden daha yiksek olabilirlige sahip oldugunu goésterir
ki bu uyumsuzluk nedeni degildir. Kisi-uyumu igin [, degeri ikili ve ¢oklu puanlanan
maddeler igin hesaplanabilir (Drasgow, Levine ve Williams, 1985). Coklu puanlanan

l,, l,poly adini almaktadir.

Artik Temelli indeksler. Madde diizeyinde uyumun degerlendiriimesinde
kullanilan artiklarin  ortalama karesi istatistigi kisi dlzeyinde uyumun
degerlendiriimesinde de kullanilabilir. Artiklarin karelerinin toplaminin standart hali
Ki-Kare dagihmina yaklasir ve Kkisinin yanit vektorlerinin uygunlugu ya da
uyumsuzlugunu degerlendirmede kullanilabilir. Bu baglamda gelistiriimis ve yaygin
olarak kullanilan iki indeks U ve W’dur (Wright ve Stone, 1979; Wright ve
Masters,1982).

U istatistigi kisi dUzeyinde su sekilde hesaplanir: Tum maddeler i¢in gdzlenen ve
beklenen yanitlar arasi farkin karesinin ortalamasi alinir. Bu ortalama madde
puanlarinin kosullu varyansina boélundr. Bu istatistik, verilen n madde igin artiklarin
ortalama karesinin standart hali olarak yorumlanabilir (Karabatsos, 2003; Meijer ve
Sijtsma, 2001). Yukarida aciklamasi verilen U istatistiginin formUli asagidaki gibidir.

_n [X;—P;i(©)]?
U=Liza nP;(0)[1-P;(0)]

W istatistiginin formulu ise agagidaki gibidir.

_ B [Xi= PO
WS h@-r©)]

Wright ve Stone (1979) ve Wright ve Masters (1982) U ve W istatistiklerini

standart normal dagilima karsi degerlendirmek ig¢in bunlara z- kiibik veya logaritmik

donusum uygulamislardir. Bu donusumler sonucu ZU, ZW, InU, InW istatistiklerini
elde etmislerdir.

Optimal Kigi-Uyum Istatistikleri. En uygun kisi-uyum istatistigi ad alan iki tane
uyum indeksi vardir. Bunlarin optimal diye adlandiriimasinin nedeni en guglu testler
olmalaridir. ilk istatistik X(x), Levine ve Drasgow (1988) tarafindan dnerilmistir ve
olabilirlik orani istatistigidir. ikincisi; T(X), Klauer(1991,1995) tarafindan énerilmistir.

Bu gruptaki kisi-uyum olgumleri istatistiksel olarak en gugli metodu sunsa da,
uygulanma zorluklari vardir. Her iki uyum indeksi i¢cin de bir model ve bir belirli tip
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uyumsuzluk belirlenmelidir. Drasgow, Levine ve Zickar'in (1996) vurguladigi gibi bu
indeksleri uygulayabilmek icin verilen bir set madde igin bir tip uyumsuzlugu ortaya
koyacak sekilde matematiksel bir model geligtiriimelidir. Bu indeksleri kullanmanin
kayda deger yararlari olmakla birlikte gergekte uygulanmasi ¢ok fazla zaman ve
kaynak gerektirir. Bu sebepler kullanimlarini kisittamaktadir.

Guncel ¢calismalarda bu indeksler daha gok boyutlulugun ve yerel bagimsizligin
degerlendiriimesinde kullaniimaya baslanmastir (Karabatsos,2003; Meijer ve
Sijtsma, 2001).

Kisi Yanit Egrisi. Trabin ve Weiss (1983) uyumsuz yanit vektorlerini belirleme
metodu olarak gozlenen ve tahmin edilen kisi yanit egrileri arasi farki
kullanmiglardir. Sabit bir © dlizeyinde gbézlenen veriler icin madde guglikleri ile
maddelere dogru yanit verme oranlari arasindaki fonksiyonun grafigi ¢izilmis ve bu
gOzlenen kisi yanit egrisini olusturmustur. Kestirilen kisi yanit egrisi ise veri igin
kullanilan MTK modeli ile gizilmistir.

Trabin ve Weiss (1983) bu metodu su sekilde tarif etmektedir: ilk olarak
maddeler guglige goére siralanir ve gruplara bolinur (strata). Bu bdllinen gruplarin
ortalamasi i¢in dogru yanitlarin kestirilen olasiligi hesaplanir ve bu deger gézlenen
Kisi yanit egrisi i¢in bir dlgut sunar.

Gozlenen kisi yanit egrisi kisinin test performansi hakkinda bilgi sadlar. Bu
bilgiler 6rnegin; dikkatsizlik, tahmin veya testin boyutlulugu hakkinda olabilir.
Dikkatsizlik kisi yetenek seviyesine gore kolay maddelere yanlis yanit veriyor ise
s6z konusu olabilir. Ya da kisi yetenek dizeyinden oldukga yuksek maddelere dogru
yanit veriyor ise bu tahmin davranisinin bir gostergesi olabilir. Bir digeri de kisi
yetenegdi dogrultusunda sunulmus maddelere tutarsiz yanit veriyor ise bu testin tek
boyutlu yapida olmadigi hakkinda ipucu verebilir.

Genisletilmis Uyari indeksleri

Bu indeksler Tatsuoka ve Linn (1983) tarafindan gelistiriimistir. Bu indeksler de
© dizeyinde MTK modeli ile kestirilen ve gbézlenen arasi farki dikkate alir.

Bunlardan biri olan ECI4 Gn formUlt asagidaki gibidir.

Cov[X;,P(0)]

ECI4=1- Cov[G,P(8)]'

X;= i kigisi icin madde yanit vektoru
P(©) verilen © diizeyinde dogru yanitin kosullu olasilik vektériadur.
G ise (G, Gy, G3,..., Gi) igin su esitliktir; G,=1/nY;_, F, (8)
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EK-D: Uyumsuz Kisilerden Temizlenmis ve Uyumsuzluk Turu %20 Olan Veri
Setlerinin Tek Boyut Altindaki Faktor Yukleri

Her bir alt kosulda 6énce temiz veriler, sonra 6 farkl uyumsuz Kisi iceren verilerin tek
boyut altinda faktor yukleri yer almaktadir.
1PLM la 1.5b

> f<-unlist(varT)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.4901917 0.4781336 0.5198744 0.5224835 0.5008086 0.5182440
[7] 0.5271656 0.5005805 0.4904879 0.5077854 0.4825955 0.5043857
[13] 0.5210797 0.5256931 0.5083937 0.5401913 0.5429508 0.5145694
[19] 0.5068277 0.4989640 0.5421320 0.5321242 0.5112283 0.5258133
[25] 0.5052804 0.5166676 0.5501911 0.5051196 0.5091494 0.5076410
[31] 0.4991937 0.5262847 0.5095638 0.5299782 0.4945631 0.5135502
[37] 0.5267355 0.5099176 0.5096164 0.4980481 0.5345665 0.5342158
[43] 0.5237714 0.5335216 0.5229904 0.5031454 0.5062988 0.5045806
[49] 0.5137061 0.5121030
> ###
> f<-unlist(vark25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5, byrow = F))
> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f
[1] "0.4959654" "0.5019423" "0.5263209" "0.5288013" "0.5132945"
[6] "0.5299463" "0.5362249" "0.5110538" "0.5060506" "0.5325120"
[11] "0.5058434" "0.5227626" "0.5378751" "0.5427276" "0.5248421"
[16] "0.5609910" "0.5711656"™ "0.5427187" "0.5379472" "0.5183485"
[21] "0.5662571" "0.5531395" "0.5406791" "0.5405900" "0.5264918"
[26] "0.5287939" "0.5842159" "0.5414067" "0.5428027" "0.5244939"
[31] "0.5257983" "0.5501628" "0.5349304" "0.5630531" "0.5290813"
[36] "0.5541701" "0.5597335" "0.5437824" "0.2955368" "0.2748194"
[41] "0.2899862" "0.2872310" "0.2733452" "0.2484631" "0.2287211"
[46] "0.1942882" "0.1842760™ "0.1898738" "0.1747595" "0.1558469"
> ###H#
> f<-unlist(varr25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.6251560 0.6077668 0.6356169 0.6478461 0.6161965 0.6221740
[7] 0.6256888 0.6044610 0.5870419 0.5927731 0.5719340 0.5879478
[13] 0.6085576 0.5957519 0.5774107 0.5980873 0.5938344 0.5514676
[19] 0.5509457 0.5368970 0.5650105 0.5552195 0.5297853 0.5216778
[25] 0.5301418 0.5100954 0.5376580 0.4974744 0.4775763 0.4771496
[31] 0.4739247 0.4804491 0.4730804 0.4693644 0.4394823 0.4220482
[37] 0.4456650 0.4263641 0.3779768 0.3739731 0.4137078 0.4021887
[43] 0.3792814 0.3210184 0.3423699 0.3207288 0.3039799 0.2892930
[49] 0.2754146 0.2766641
> ###
> f<-unlist(varkl0)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f
[1] "0.53725766" 0.52897947" "0.54806494" "0.56397263" "0.53592069"
[6] "0.55741263" "0.55656480" "0.52439038" "0.53429276" "0.54043457"
[11] "0.52367435" "0.53931029" "0.54975583" "0.54638991" "0.52995518"
[16] "0.55457900" "0.55444311" "0.53866529" "0.53308228" "0.52800726"
[21] "0.54175048" "0.53914818" "0.52954166" "0.52279262" "0.52109190"
[26] "0.53700461" "0.54863751" "0.51936254" "0.50595505" "0.51315838"
[31] "0.51661607" "0.53313417" "0.52576023" "0.51955284" "0.50941002"
[36] "0.51607132" "0.52743264" "0.52520992" "0.49548116" "0.51103676"
[41] "0.53065769" "0.50695697" "0.51183675" "0.51862246" "0.52044694"
[46] "0.12124076" "0.11072251" "0.07075991" "0.05922136" "0.02836435"
> ###
> f<-unlist(vark2)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
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> f<-rowsums(f)/5;f

[1] 0.546752304 0.524405235 0.551033032 0.555739455 0.547211574
[6] 0.547252794 0.554924678 0.520421661 0.526035026 0.533664747
[11] 0.511689278 0.528270719 0.543788909 0.540589347 0.533258299
[16] 0.541432927 0.546794744 0.507503235 0.527653649 0.502702083
[21] 0.528044872 0.524918569 0.507826883 0.515692948 0.503676265
[26] 0.506667047 0.522428540 0.497655197 0.501157443 0.476452285
[31] 0.477326820 0.502079893 0.484832763 0.487167985 0.459409599
[36] 0.477263636 0.491744437 0.477543556 0.451902958 0.461935436
[41] 0.468155585 0.479455253 0.471829683 0.473775360 0.457533334
[46] 0.454007150 0.444970700 0.439090514 0.038157586 0.002277573
> ###
> f<-unlist(varD)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.01040867 0.01919291 0.44553421 0.45324132 0.45072452 0.45813449
[7] 0.45358475 0.47282886 0.43483575 0.44651315 0.43087137 0.46480718
[13] 0.48391919 0.49483473 0.48069234 0.50339765 0.50238462 0.50356053
[19] 0.46702543 0.49488446 0.51445830 0.52323756 0.49269337 0.52032212
[25] 0.49164916 0.52208074 0.52844508 0.49413511 0.51253206 0.50782773
[31] 0.50422280 0.52750913 0.52451212 0.53643720 0.51579810 0.52679920
[37] 0.53682834 0.53048153 0.54025266 0.52469167 0.56251353 0.55365062
[43] 0.55034545 0.55344935 0.55291703 0.53257629 0.54299845 0.55266357
[49] 0.55828336 0.55766606
> ###
> f<-unlist(varH)
> f<-as.data. Frame(matrix(f,nco] =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.4022758 0.3885688 0.5503910 0.5649446 0.5351743 0.5518622
[7] 0.5424729 0.5334127 0.5209404 0.5296745 0.5184892 0.5212369
[13] 0.5460031 0.5443069 0.5321767 0.5513354 0.5587388 0.5321245
[19] 0.5105512 0.5209102 0.5428598 0.5494012 0.5224835 0.5350850
[25] 0.5085061 0.5260129 0.5483229 0.5254912 0.5138161 0.5029186
[31] 0.4983369 0.5306588 0.5215458 0.5188257 0.4934652 0.4983883
[37] 0.5278060 0.5083843 0.4341623 0.4311889 0.4442626 0.4484114
[43] 0.4453701 0.4194007 0.4306933 0.3857675 0.3636950 0.3837023
[49] 0.2609029 0.2536339
2PLM 1a 1.5b
> f<-unlist(varT)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.3070755 0.3597314 0.3731737 0.4556975 0.4822182
[6] 0.4978862 0.4580882 0.4559033 0.5532712 0.5159954
[11] 0.5463673 0.5666235 0.5050836 0.5944052 0.5314667
[16] 0.4983175 0.5511742 0.6024495 0.6058426 0.6152939
[21] 0.5714063 0.5726903 0.5758228 0.4508465 0.5220788
[26] 0.5264092 0.4464419 0.5465666 0.5156892 0.5692245
[31] 0.5168704 0.6065325 0.5802788 0.5212113 0.5541571
[36] 0.6008255 0.5596547 0.5488336 0.5232469 0.4987993
[41] 0.4616487 0.5055239 0.4882546 0.4394974 0.4550238
[46] 0.5201036 0.3932893 0.3778318 0.3959574 0.3158678
> ###
> f<-unlist(vark25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<- format(rowSums(f)/S scientific = F;f
[1] "0.32969321" "O. 38831270" "0.40654872" "0.49103216"
[5] "0.51312112"™ "0.52361147" "0.48359692" "0.49184928"
[9] "0.56045786" "O 53825837" "0 56422418" "0.58925472"
[13] "0.53970007" "0.59146074" "0.56912134" "0.53715128"
[17] "0.58088080" "0.62156487" "0.62719447" "0.60955881"
[21] "0.55967359" "0.56991200" "0.55772625" "0.47242086"
[25] "0.51491881" "0.54949353" "0.48624064" "0.54493342"
[29] "0.50524860" "0.56317156" "0.53027567" "0.62691407"
[33] "0.57999694" "0.51928776" "0.52226376" "0.58111481"
[37] "0.54766311" "0.54426893" "0.30583711" "0.28688325"
[41] "0.28315981" "0.29289519" "0.26789746" "0.23504208"
[45] "0.22402992" "0.25265725" "0.19229255" "0.15306010"
[49] "0.15985648" "0.09879025"
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> ####
> f<-unlist(varr25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =
> f<-rowSums(f)/5;f
[1] 0.4701885 0.4926324 0.4961546 0.5592902
[6] 0.5801745 0.5322556 0.5331097 0.6033396
[11] 0.5992320 0.6081715 0.5428962 0.6198416
[16] 0.5303334 0.5703340 0.6077940 0.6106038
[21] 0.5691174 0.5663852 0.5705604 0.4621983
[26] 0.5132838 0.4364400 0.5024386 0.5021050
[31] 0.4559371 0.5341963 0.5051556 0.4484394
[36] 0.4942531 0.4405908 0.4197065 0.3991827
[41] 0.3745992 0.3904619 0.3516595 0.3403105
[46] 0.3231962 0.2866205 0.2430760 0.2667683
> ###
> f<-unlist(varkl0)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =
> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f
[1] "0.33283456" 0.40247242" "0.40838682"
[5] "0.51402552" "0.52056945" "0.48516462"
[9] "0.56756975" "0.52580126" "0.55314169"
[13] "0.51877489" "0.58532798" "0.55158361"
[17] "0.56331399" "0.59310572" "0.60165396"
[21] "0.54615772" "0.54541495" "0.53875375"
[25] "0.49154545" "0.51481671" "0.46841540"
[29] "0.47608100" "0.52273746" "0.49623824"
[33] "0.53909568" "0.47194724" "0.45939212"
[37] "0.48568254" "0.48729559" "0.47186174"
[41] "0.42476735" "0.48861966" "0.44161065"
[45] "0.38687555" "0.22250721" "0.15068110"
[49] "0.12027156" "0.04275317"
> ###

F))

OCOOO0OOOOOOO VY

F))

"0.
"0.
"0.
"0.
"0.
"0.

"0.
"0.
"0.
"0.

.5808619
.5648222
.5613777
.6236833
.5101686
.5104284
.4665668
.3961495
.3186120
.1846909

.48871376"

47599659"
58419088"
51521896"
59295555"
45563432"
51793068"

0.59146165"

51437410"
41160825"
41167587"
11035262"

> f<-unlist(vark2)
> f<-as.data. Frame(matrix(f,nco] =5,byrow = F))

> f<-rowsums(f)/5;f

F49]

[ecleolelololololololololele)

> f###
> f<-unlist(varD)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f

:49:

OO OO0 OOOO0O

> ###
> f<-unlist(varH)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f

[1] 0.2994311 0.3483334 0.4008339 0.4850371 0.4868559

.34743895 0.38851338
.50418936 0.51202669
.55026294 0.51729135
.50906864 0.57728357
.54375930 0.58149588
.53534614 0.53453668
.47601881 0.50943573
.45750916 0.49766565
.51330626 0.45516254
.45440415 0.46579658
.40353783 0.45850793
.37107190 0.39297625
.14041767 0.06081963

.04834809° 0.10947668
.37484957 0.39635950
.44435897 0.41446109
.45495649 0.49026996
.52784518 0.52958258
.51494410 0.52386175
.48140220 0.49939780
.48303967 0.54347128
.56051613 0.52033982
.54715302 0.53379584
.47106219 0.51580387
.46600273 0.52357306
.42486490 0.35219785

.39698342
.46373136
.53952830
.52627323
.58477227
.53213396
.45307173
.47536716
.44655433
.45153512
.39273359
.35416939

OCOO0OOOOOOOOOO

.30463954
.37893533
.46888946
.47903585
.55483979
.47575598
.44712043
.49677435
.54798942
.52778446
.49392273
.41168918

OCOOO0OOOOOOO0OO

OO OO OOOOOO0O

QOO O0OOCOOOOOOO0O

.47586451
.47407213
.56744614
.50098250
.59465134
.43664440
.50451532
.57240921
.49486182
.41069547
.38747293
.29254559

.40541717
.41820827
.45967850
.47796146
.53099337
.43821232
.51692504
.59075770
.58306830
.49964730
.45135851
.41150814
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[6] 0.5151638 0.4702672 0.4798645
[11] 0.5512096 0.5583393 0.5234873
[16] 0.5261301 0.5583351 0.5940047
[21] 0.5516674 0.5515742 0.5363981
[26] 0.5119729 0.4556646 0.5243523
317 0.4985879 0.5780604 0.5470980
[36] 0.5535750 0.4904506 0.4952465
[41] 0.3915749 0.4126735 0.3802766
[46] 0.3832430 0.3127362 0.2813191
1PLM 1a 3b

> f<-unlist(varT)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow
> f<-rowsums(f)/5;f

.4
.4
.4
.5
.5
.5
.5
.4
.4

[1]

[7]
[13]
[19]
[25]
[31]
[37]
[43]
[49]
> ###

OO OCOOOOOO

791265 0.4642003 0.4796838
576940 0.4614189 0.4990656
814434 0.5232770 0.4909367
257989 0.5292945 0.5417314
187103 0.5227697 0.4931872
029134 0.5092417 0.5499997
153762 0.5086092 0.5032388
786909 0.4570209 0.4906648
665830 0.4682751

> f<-unlist(vark25)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow

> f<- format(rowSums(f)/S scientific = F;f
0.474075436"

> ###

OOOOOOOOOOOO

#

.428092812"
.502761512"
.505055972"
.523979353"
.550095697"
.552417209"
.565571643"
.575225377"
.555571350"
.025365453"
.094018159"
.187855007"

> f<-unlist(varr25)

> f<-as.data. Frame(matrix(f,nco] =5, byrow

> f<-rowSums(f)/5;f
.809961484
.760997765
.705197591
.646944828
.581769002
.481367662
.359381554
.282564758
O.121366168

[46]
> ###

OOOOOOO0OO0O

052679130

> f<-unlist(varkl0)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow

.446506349"
.472446293"
.496914472"
.522088316"
.519047847"
.557233607"
.552489220"
.555440498"
.580907452"
.543343825"
.009042195"
.141439351"

-0.206621675"

0.803922086
.734567812
.716775731
.652716481
.564869221
.484738451
.336921197
.234609693
.091927279

OOOOOOOO0O

-0.

OO OO OOOOO

073569665 -0.

> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f

[1]
[6]
[11]
[16]

QOO0 OOOC0OO0O

.4739506"
.4618612"
.5072380"
.5588236"
.5547554"
.5589998"
.5434780"
.5452924"
.5346691"

OO OOOOOOO

.5058160"
.4726660"
.5279880"
.5406006"
.5557209"
.5167191"
.5578604"
.5322940"
.5186586"

0.5385838 0.5162630
0.5727482 0.5354209
0.5942904 0.5916669
0.4593705 0.5042766
0.4917821 0.5376700
0.4940143 0.5014774
0.4250631 0.3999278
0.3536284 0.3421022
0.2494052 0.1563720
= F))
0.4662300 0.4389063 0.4779536
0.4959530 0.5026568 0.5096874
0.5331835 0.4958852 0.4978306
0.5291031 0.5222368 0.5011384
0.5203957 0.5500467 0.5248567
0.5523704 0.5284175 0.5323209
0.5200415 0.5119032 0.5198136
0.4591271 0.4857955 0.4710778
= F))
" 0.460532658" " 0.446312196"
" 0.456379492" " 0.453239772"
" 0.499492965" " 0.500419805"
" 0.489587961" " 0.546806702"
" 0.552500266" " 0.534833681"
" 0.553118578" " 0.527203730"
" 0.520280817" " 0.547807185"
" 0.548011024" " 0.556755902"
" 0.556202267" " 0.566214432"
" 0.102836515" " 0.076668722"
"-0.074573504" "-0.077574905"
"-0.157284168" "-0.183948159"
= F))
.793515360 0.784251413 0.769017457
.736740392 0.736381192 0.719408056
.680293327 0.677870918 0.644534508
.606971009 0.618677612 0.575084064
.528677790 0.521194873 0.500101942
.448052523 0.455179970 0.420474873
.382663345 0.341144868 0.291365529
.234183131 0.157625980 0.147699235
.018549317 0.040087637 -0.004154986
102329216 -0.125745540 -0.128172554
= F))
.4648486" " 0.4739393" " 0.4710934"
.4694918" " 0.5015546" " 0.4925625"
.5161889" " 0.5291040" " 0.5274626"
.5189953" " 0.5526619" " 0.5540992"
.5638983" " 0.5212052" " 0.5441344"
.5490932" " 0.5515063" " 0.5708603"
.5555542" " 0.5719479" " 0.5565418"
.5373817" " 0.5090977" " 0.5521483"
.4919261" " 0.4743943" " 0.4949231"

OO OOOOOOO
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[46]
> #ith

"-0.1570969" "-0.1980436" "-0.2357364" "-0.2281168" "-0.2704658"

> f<-unlist(vark2)

> f<-as.data. Frame(matrix(f,nco] =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.4966847 0.4822038 0.5280241 0.5160255 0.4883139 0.4991251
[7] 0.4842701 0.4861893 0.5313779 0.5259702 0.5020758 0.5341781
[13] 0.5222426 0.5308034 0.5271033 0.5496816 0.5320074 0.5198125
[19] 0.5510032 0.5546237 0.5446735 0.5361745 0.5345874 0.5366737
[25] 0.5408682 0.5431832 0.5102422 0.5248012 0.5508965 0.5318325
[31] 0.5142293 0.5300760 0.5382977 0.5507080 0.5195262 0.5282281
[37] 0.5211736 0.5068585 0.4984050 0.5252647 0.4920915 0.4862503
[43] 0.4851097 0.4694709 0.4655267 0.4251025 0.4587120 0.4406878
[49] -0.3051266 -0.3342904
> ###
> f<-unlist(varD)
> f<-as.data. frame(matrix(f,nco] =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] -0.3532602 ~0.3286006 0.4845743 0.4065185 0.4403484 0.4931834
[7] 0.4645959 0.4588635 0.4887188 0.4916014 0.5057273 0.5188445
[13] 0.4783815 0.5131404 0.5043699 0.5308637 0.5113757 0.5015124
[19] 0.5331118 0.5297413 0.5434115 0.5273098 0.5249480 0.5207420
[25] 0.5235748 0.5453586 0.5170915 0.5236919 0.5614307 0.5420218
[31] 0.5365441 0.5238312 0.5805248 0.5593100 0.5546765 0.5217963
[37] 0.5497146 0.5375157 0.5337143 0.5214817 0.5216727 0.5365601
[43] 0.4989031 0.4932020 0.5046529 0.5039602 0.5077923 0.4962459
[49] 0.4998913 0.4891343
> ###
> f<-unlist(varH)
> f<-as.data. Frame(matrix(f,nco] =5,byrow = F))
> f<-rowSums(f)/5;f
[1] 0.31200056 0.31589544 0.62345950 0.58162962 0.57449086
[6] 0.57840444 0.55609356 0.58133860 0.58053572 0.57676065
[11] 0.58115031 0.59068814 0.56486289 0.58337992 0.56293763
[16] 0.58372634 0.56414344 0.54438378 0.57276538 0.56643428
[21] 0.57038620 0.55358385 0.54910159 0.54117528 0.53359329
[26] 0.53451678 0.52286498 0.52605045 0.54633942 0.51208865
[31] 0.48270459 0.49160052 0.53044460 0.52247140 0.47849847
[36] 0.49257340 0.45433774 0.46107938 0.37335541 0.33136123
[41] 0.28799698 0.31814229 0.25436232 0.23147856 0.21777596
[46] 0.16084857 0.17333442 0.11680807 -0.06532828 -0.07617265
2PLM 1a 3b
> f<-unlist(varT)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowSums(f)/5;f
[1] 0.3259204 0.3358365 0.3888967 0.4007351 0.3999264
[6] 0.4099152 0.5181670 0.5376333 0.4616092 0.5265131
[11] 0.4991667 0.5035839 0.5338337 0.5568421 0.5626393
[16] 0.5422073 0.4868675 0.4508752 0.5196576 0.5606907
[21] 0.5777337 0.5985546 0.4893872 0.6250456 0.4811696
[26] 0.5573218 0.6098510 0.6338130 0.4183211 0.4971924
[31] 0.5232195 0.5555447 0.5399767 0.5851532 0.5532061
[36] 0.4881169 0.6009059 0.6008770 0.4413604 0.5031391
[41] 0.5046028 0.4959267 0.5939663 0.4905059 0.4834506
[46] 0.4512839 0.4359286 0.3903536 0.3311581 0.2941081
> ###
> f<-unlist(vark25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c F;f
[1] 0.27860284" 0.29399890" 0.36668972"
[4] "™ 0.39751372" "™ 0.40482771" " 0.42175034"
[7] " 0.50186888" " 0.54015023" " 0.46758425"
[10] " 0.52182029" " 0.50016387" " 0.51249763"
[13] " 0.52883022" " 0.55843365" " 0.55469337"
[16] " 0.55144699" " 0.51550092" " 0.48591981"
[19] " 0.53015961" " 0.55521320" " 0.58429847"
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[22]
[25]
(28]
[31]
[34]
[37]
[40]
[43]
[46]
[49]

OCOOOOOOO0OO0O

> ####
> f<-unlist(varr25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol

> f<-rowsums(f)/5;f

[1] 0.57684673 0.58697772 0.60797488 0.60691933

[5] 0.57669823 0.58235658 0.66422084 0.67100424

[9] 0.59129183 0.64617055 0.62961209 0.61877411
[13] 0.62834950 0.64557046 0.64122604 0.62230239
[17] 0.58613085 0.53093811 0.58474522 0.60597607
[21] 0.60959749 0.62264712 0.53668744 0.60425001
[25] 0.50038593 0.55506090 0.55915708 0.57995043
[29] 0.42651033 0.46200802 0.48062052 0.48982566
[33] 0.45999553 0.47663834 0.44914942 0.37551652
[37] 0.44311898 0.42642061 0.34110426 0.33143190
[41] 0.33886036 0.34509054 0.28219090 0.28268144
[45] 0.23073847 0.24387646 0.23253686 0.17303791
[49] 0.14860444 0.05510219
> ###

.60572046"
.52108444"
.62002414"
.53730029"
.61678450"
.61091442"
.22205202"
.22489400"
.13282708"
.01787082"

> f<-unlist(varkl0)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-format(rowSum

" 0.29549208"

[1]
[4]
[7]
[10]
[13]
[16]
[19]
[22]
[25]
[28]
[31]
[34]
[37]
[40]
[43]
[46]
[49]
> ###

\ H
OCOOO0OOCOOOOOOOOO0O0O

.41992263"
.53047656"
.53346037"
.56348433"
.55682989"
.54112991"
.60844738"
.49011521"
.60371045"
.51109348"
.60053266"
.56268099"
.47334033"
.55419790"
.05047918"
.05701869"

> f<-unlist(vark2)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol
rowsums(f)/5;f

> f<-
[1]

[49]
> ###

OCOOO0OOOOOOO0OO

-0.

.3151431
.4402264
.4864571
.5519881
.5262735
.5704684
.4904315
.4642828
.4533064
.5475562
.4936889
.3904143

OCOOO0OOOOOOO0OO

1135666 -0

> f<-unlist(varD)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =

s(F)/

OO0 OOOOOOO

.49339817"
.57679619"
.48158838"
.59855993"
.59772085"
.57456638"
.23937920"
.16506641"
.13588779"
.04664794"

5,scientif

0.31035867"

[cleolelolololololololololololele)

.42644627"
.55726739"
.52912901"
.56347383"
.51472684"
.55399503"
.49944520"
.57806726"
.48471695"
.59671112"
.57107059"
.51304261"
.52077191"
.46629277"
.02758295"
.15232994"

OO0 OO0 OOO

.65379779"
.58349560"
.50595442"
.53777910"
.49751657"
.23933901"
.22635336"
.14185979"
.09059597"

=5,byrow = F))

ic
mn

[clelololololololelolololololole)

F);f

.38485299"
.44813413"
.48250585"
.51689352"
.55871264"
.49717483"
.57955777"
.63906469"
.56212731"
.49799862"
.51954353"
.48918597"
.45881219"
.50719773"
.45163691"
.02355782"

=5,byrow = F))

.3314408 0.4000044 0.4474322
.4480685 0.5491584 0.5692949
.5505930 0.5343367 0.5380941
.5786696 0.5565549 0.5669929
.4861340 0.5384623 0.5502994
.5884011 0.4974310 0.6313534
.5596242 0.5302391 0.5766834
.4725323 0.4955823 0.5720823
.5752410 0.5433457 0.4652921
.4401182 0.4154831 0.4311309
.5078598 0.5092325 0.3958911
.4516529 0.4476009 0.4411058
.1830414

> f<-rowsums(f)/5;f
[1] -0.1188765 -0.1385003 0.3742568 0.3838514

F))
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[5]
[9]
[13]
[17]
[21]
[25]
[29]
[33]
[37]
[41]
[45]
[49]
> ###

OCOOO0OOOOOOO0O0O

.3906563
.4780434
.4912681
.4842186
.5218081
.4831839
.4720322
.5405567
.6204732
.5261521
.5242190
.3604273

> f<-unlist(varH)

OCOOOOOOOOOOO0O

.4328268
.4945528
.5117032
.4706556
.5629899
.5528377
.5070277
.5938845
.6025988
.5172618
.4810853
.3009003

COOO0OOOOOOOO

.4310507
.3648722
.4433601
.5087155
.4827572
.5626588
.5263576
.5806493
.4669212
.6160180
.4587886

OO OOOOCOOOOO0O

.3634180
.4899740
.4798650
.5090870
.6314284
.6187594
.5831977
.5149250
.5242289
.5255010
.4037198

OOO0OOOOOO0o

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.26103934 0.26218945 0.44673253 0.48200784
[5] 0.47000993 0.47379224 0.53943209 0.54335251
[9] 0.51342904 0.57654586 0.51653673 0.54733311
[13] 0.54953697 0.58171239 0.56140439 0.56632663
[17] 0.53193698 0.49676687 0.55521543 0.56494372
[21] 0.58196048 0.60677304 0.50961106 0.63721875
[25] 0.49940617 0.55420106 0.55986224 0.59002643
[29] 0.47182010 0.49398832 0.53358416 0.57421164
[33] 0.48842847 0.56945317 0.53911576 0.48085922
[37] 0.55083006 0.53048806 0.37726680 0.38393997
[41] 0.40448956 0.40113065 0.41521234 0.33979858
[45] 0.33470615 0.31779020 0.33366702 0.26559795
[49] 0.08494059 0.02131158
1PLM 1.5a 1.5b
> f<-unlist(varT)
> f<-as.data. Frame(matrix(f,nco] =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.6722338 0.6672313 0.6578259 0.6910963 0.6933249
[7] 0.6796772 0.6835255 0.6837601 0.6836123 0.6755248
[13] 0.6752447 0.6963883 0.6755417 0.6924967 0.7036967
[19] 0.7024156 0.6864579 0.6927340 0.7048633 0.7009435
[25] 0.6973339 0.7213151 0.6882658 0.6848012 0.6806542
[31] 0.7037404 0.7010364 0.7066677 0.6985790 0.6924193
[37] 0.7035942 0.7026659 0.6906712 0.6817842 0.6948044
[43] 0.6930449 0.7096091 0.6775167 0.6890881 0.6667887
[49] 0.6720398 0.6818692
> ###
> f<-unlist(vark25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f
[1] "0.6547466" "0.6488540" "0.6361368" "0.6739588" "0.
[6] "0.6484703" "0.6614119" "O 6763899" "0.6721535" "0.
[11] "0.6771894" "0.6907272" "0.6839001" "0.6907675" "O.
[16] "0.7067481" "0.7119361" "0.7110329" "0.7196854" "O.
[21] "0.7100563" "0.7315404" "0.7276179" "0.7128609" "O.
[26] "0.7551781" "0.7213033" "0.7167028" "0.7217240" "O.
[31] "0.7413838" "0.7423343" "0.7428430" "0.7372744" "O0.
[36] "0.7583762" "0.7513284" "0.7489012" "0.4211209" "O.
[41] "0.3877907" "0.3587889" "0.3430079" "0.3379296" "O.
[46] "0.2930509" "0.2651920" "0.2191182" "0.2315928" "O.
> ####
> f<-unlist(varr25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.6695416 0.6693310 0.6684248 0.6902903 0.6912762
[7] 0.6885716 0.6994409 0.6945046 0.6982411 0.6956024
[13] 0.6886724 0.7024959 0.6836110 0.7066019 0.7101822
[19] 0.7053805 0.6970902 0.6816752 0.6974345 0.6884932
[25] 0.6742920 0.6881130 0.6585440 0.6546855 0.6438857
[31] 0.6557168 0.6553599 0.6494575 0.6159450 0.6163957
[37] 0.6077758 0.6161023 0.5632586 0.5498597 0.5518368

OQOOOOOO

.6692604
.6842296
.6907969
.6789624
.7109446
. 7040745
.6858630
.6495760

6725622"
6813285"
6864458"
7066220"
7321364"
7483936"
7420644"
3899118"
3112468"
2226487"

.6848663
.7017277
.6998781
.6642054
.6689424
.6138477
.5240149
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[43] 0.5258803 0.5268465 0.4602785 0.4859827 0.4491995 0.4191303
[49] 0.4317647 0.4399796

> ###

> f<-unlist(varkl0)

6938024"
6848666"
6964032"
7153834"
7218488"
7432749"
7215306"
7128705"
7156427"
1387019"

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f
[1] "0.6629848" "0.6648044" "0.6549955" "0.6880004" "0.
[6] "0.6687366" "0.6924583" "0.6942234" "0.6919861" "O.
[11] "0.6910404" "0.6931646" "0.6767922" "0.7104106" "O.
[16] "0.7098217" "0.7091571" "0.7093028" "0.7239989" "O.
[21] "0.7051797" "0.7213208" "0.7167856" "0.7097558" "O.
[26] "0.7436858" "0.7073261" "0.7106015" "0.7149263" "O.
[31] "0.7170101" "0.7193436" "0.7237997" "0.7143963" "O.
[36] "0.7371704" "0.7310019" "0.7265197" "0.7191032" "O.
[41] "0.7224621" "0.7116537" "0.7145247" "0.7356818" "O.
[46] "0.2041385" "0.1895103" "0.1301909" "0.1400279" "O.
> ###
> f<-unlist(vark2)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.68186915 0.68426865 0.66200178 0.70818190 0.69390
[7] 0.68758401 0.69992350 0.69561439 0.69128784 0.68080
[13] 0.68782131 0.70984281 0.69027185 0.70447875 0.70786
[19] 0.71852197 0.69026067 0.70699101 0.71700789 0.70538
[25] 0.70511291 0.73415837 0.69547898 0.68619939 0.69662
[31] 0.70040445 0.70472564 0.72082290 0.70541192 0.69307
[37] 0.70589914 0.70971397 0.69989245 0.68576204 0.69284
[43] 0.68795615 0.71197796 0.67967250 0.68398333 0.68871
[49] 0.02353834 0.01876278
> ###
> f<-unlist(varD)
> f<-as.data. frame(matrix(f,nco] =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] -0.014435382 0.004598167 0.663097426 0.688978034
[6] 0.672659040 0.682662063 0.693889817 0.675160084
[11] 0.682880807 0.685453551 0.675619235 0.697104568
[16] 0.693799607 0.705424578 0.698435131 0.715710782
[21] 0.703196234 0.719565335 0.719149449 0.694951126
[26] 0.725436410 0.691982184 0.701988238 0.701069303
[31] 0.720135072 0.708081216 0.717687068 0.718922364
[36] 0.706762307 0.714493143 0.714850434 0.705174082
[41] 0.709282357 0.702227946 0.712075502 0.715311019
[46] 0.699097264 0.689760694 0.684265208 0.688634343
> ###
> f<-unlist(varH)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.4491316 0.4600232 0.6551585 0.6873702 0.6807455 0
[7] 0.6805886 0.6991570 0.6881376 0.6905874 0.6841597 0
[13] 0.6881758 0.7035841 0.6916485 0.7058943 0.7242372 0
[19] 0.7208666 0.7093039 0.7144362 0.7217481 0.7193228 0
[25] 0.7082902 0.7364916 0.6910812 0.7002594 0.6971448 0
[31] 0.7081254 0.7050674 0.7117459 0.7029514 0.6959485 0
[37] 0.7137319 0.7084298 0.6187473 0.5922770 0.5962313 0
[43] 0.5796087 0.5703123 0.5348378 0.5400909 0.5203174 0
[49] 0.3337207 0.3242570
2PLM 1.5a 1.5b
> f<-unlist(varT)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.5812930 0.6428601 0.5747777 0.6459642 0.6667506
[6] 0.6696255 0.7095131 0.7240797 0.7209823 0.7294723
[11] 0.7433277 0.6647728 0.7088979 0.7163677 0.7482302
[16] 0.6795061 0.6978951 0.6619917 0.7476172 0.7270243
[21] 0.6945582 0.6758982 0.6363478 0.7212164 0.7496534
[26] 0.6980531 0.6856159 0.7367115 0.7380930 0.6391611

565
018
215
003
773
612
359
638

QOO OOCOOOO0O

.67512059
.69672698
.69863575
.69132831
.71638284
.71592830
.68310237
.63188555

OOOOOOOO0O

.675080706
.703336482
.689727392
.708059710
.705714378
.723888710
.702596424
.701243128
.692758275
.676991261

.6672157
.6965485
.7042786
.6915734
.7282866
.6919614
.5759158
.4762509
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[31] 0.6855674 0.6770106 0.7467319 0.6884299 0.6940648
[36] 0.7343881 0.6712443 0.6833561 0.6852036 0.7084475
[41] 0.6866101 0.6817452 0.7104282 0.7016974 0.6803185
[46] 0.6623482 0.6831142 0.6297400 0.6300692 0.5735207

> ###

> f<-unlist(vark25)

> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f

[49]
> #H

"0.
"0.
"0.
"0.
"0.
"0.
"0.
"0.
"0.
"0.
"0.
"O.
"0.

#

5711608"
6547529"
7141209"
7074619"
7089963"
7035494"
7475541"
7642322"
7813705"
7203238"
4234315"
3591740"
2436646"

> f<-unlist(varr25)

> f<-rowsums(f)/5;f

[1]
[6]
[11]
[16]

[46]
> ###

OO OO OOOOO0O

.6235876
.6772084
.7318661
.6889813
.6813196
.6827702
.6584756
.6592993
.5665414
.4945054

OO OO OOOOO0O

> f<-unlist(varkl0)

> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c =

[1] "0.59784913"

[5] "0.68706798"

[9] "0.73009922"
[13] "0.72037116"
[17] "0.71390228"
[21] "0.70390910"
[25] "0.75008645"
[29] "0.74424701"
[33] "0.76610613"
[37] "0.68882519"
[41] "0.70110270"
[45] "0.71417489"
[49] "0.14512321"
> ###

> f<-unlist(vark2)

> f<-rowsums(f)/5;f

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5, byrow = F))
"0.6170254" "0.5808682" "0.6363481"
"0.6625217" "0.6942188" "0.6985529"
"0.7238618" '"0.7214848" "0.6797788"
"0.7298380" "0.7462010" "0.6986918"
"0.6836659" "0.7453700" "0.7495139"
"0.6922998" "0.6522848" "0.7434086"
"0.7254709" "0.7170779" "0.7440187"
"0.6953781" "0.7172007" "0.7140532"
"0.7289934" "0.7327821" "0.7529168"
"0.7353105" "0.4528569" "0.4534522"
"0.3979867" "0.4081415" "0.3914213"
"0.3327946" "0.3446077" "0.2807497"
"0.2098864"
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
.6610332 0.6170182 0.6690074 0.6824091
.7108828 0.7221365 0.7216392 0.7235932
.6762545 0.7125952 0.7157958 0.7409905
.7040242 0.6689305 0.7345981 0.7090436
.6702321 0.6473547 0.6994329 0.7166447
.6580686 0.6981829 0.6979216 0.6160094
.6313133 0.6757643 0.6240965 0.6172590
.5996549 0.5929506 0.5914235 0.5744519
.5606972 0.5590955 0.5453621 0.5361812
.4944371 0.4940887 0.4124333 0.3548434
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5, byrgwfz F))
F
0.64919036" "0.59548756" "0.66748308"
"0.68736765" "0.71908079" "0.72971314"
"0.73636375" "0.74923708" "0.69046836"
"0.75042426" "0.75578906" "0.71461326"
"0.69634411" "0.75799325" "0.75861400"
"0.69996575" "0.65047644" "0.74460068"
"0.71644995" "0.71022578" "0.75364768"
"0.69844451" "0.70996448" "0.70829740"
"0.71624010" "0.71741692" "0.74040914"
"0.72956019" "0.70569067" "0.70417807"
"0.70954737" "0.70907024" "0.72753803"
"0.21815662" "0.22880332" "0.19393880"
"0.07562927"
> f<-as.data. frame(matrix(f,nco] =5,byrow = F))
0.660895166 0.599952694 0.666533856
0.689113198 0.717725468 0.720322091
0.730390250 0.735463777 0.675062096
0.731326287 0.742500603 0.693679910
0.683476369 0.740480572 0.742093876
0.679279167 0.618807287 0.726348907
0.696210625 0.694243697 0.726082285
0.675647636 0.678145231 0.678444330
0.691732980 0.699653249 0.684387468
0.693708127 0.673139368 0.664238420
0.681370879 0.649583974 0.676317861
0.648507179 0.644647192 0.645941864
0.002710929

[ecleolelolololololololelele)

.609984661
.686908946
.729237371
.713796692
.703692104
.679667270
.726340224
.721655023
.740377935
.687936080
.663058296
.663307903
.065333316
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> f<-unlist(varD)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.05338003 0.09674356 0.60613075 0.64455368
[5] 0.66720148 0.65314285 0.72240423 0.64819645
[9] 0.70517939 0.69447305 0.66909378 0.65209014
[13] 0.69048899 0.72964018 0.72361796 0.68370530
[17] 0.67298878 0.66951932 0.71377355 0.73441737
[21] 0.67402848 0.65618103 0.62555351 0.72080360
[25] 0.73129509 0.70542859 0.69757597 0.72014951
[29] 0.72658597 0.66373455 0.69407628 0.67934081
[33] 0.75102420 0.70592491 0.70627346 0.73783935
[37] 0.68346731 0.70313308 0.69115298 0.70545640
[41] 0.69466491 0.69163914 0.71806483 0.69554317
[45] 0.68510700 0.67618931 0.69279917 0.65034916
[49] 0.65057499 0.59205342
> ###
> f<-unlist(varH)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.4317116 0.4814867 0.6097476 0.6631768 0.6797504
[6] 0.6766475 0.7084727 0.7041192 0.7245595 0.7214156
[11] 0.7216076 0.6728305 0.7023272 0.7319303 0.7395131
[16] 0.6890245 0.7073249 0.6844571 0.7390257 0.7330077
[21] 0.6887812 0.6832825 0.6498197 0.7227596 0.7420825
[26] 0.7088398 0.6873190 0.7306638 0.7308985 0.6805502
[31] 0.6939983 0.6757996 0.7475449 0.6941150 0.6981833
[36] 0.7161414 0.6803648 0.6884770 0.6054272 0.6114234
[41] 0.5989317 0.6033363 0.5954871 0.5955904 0.5605345
[46] 0.5404000 0.5579177 0.5298559 0.3138323 0.2762747
1PLM 1.5a 3b
> f<-unlist(varT)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.4599495 0.4872205 0.5171459 0.5355178 0.5658933
[7] 0.5481154 0.5961657 0.5867716 0.6155607 0.6366410
[13] 0.6711277 0.6418910 0.6190817 0.6640076 0.6669500
[19] 0.6652921 0.6820318 0.6751942 0.6801732 0.6555161
[25] 0.6658809 0.6606565 0.6965804 0.6925886 0.6897866
[31] 0.6899675 0.6947331 0.6707689 0.6770307 0.6557095
[37] 0.6591378 0.6311037 0.6487079 0.6142737 0.6347152
[43] 0.6134685 0.5936857 0.5723440 0.5169721 0.6024277
[49] 0.5145699 0.4317989
> ###
> f<-unlist(vark25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-format(rowsums(f)/5,scientific = F);f
[1] "™ 0.498402275" " 0.489404085" " 0.555565961" " 0
[5] " 0.564271367" " 0.588111233" " 0.547571282" " O
[9] " 0.606609039" " 0.618318381" " 0.642311097" " O
[13] " 0.638058525" " 0.635602957" " 0.620610202" " O
[17] " 0.659783214™ " 0.676564282" " 0.669611215" " O
[21] " 0.683175778" " 0.699214097" " 0.680251430" " O
[25] " 0.685221658" " 0.697163472" " 0.719782671" " O
[29] " 0.718315532™ " 0.688049335" " 0.689448463" " 0
[33] " 0.700918545" " 0.695034992" " 0.670773870" " O
[37] " 0.670567011™ " 0.639553568" " 0.065828776" "-0
[41] "-0.036754688" "-0.081322078" "-0.134166215" "-0
[45] "-0.213574691" "-0.239157404" "-0.228671296" "-0
[49] "-0.310327936"™ "-0.347935870"
> ###H#
> f<-unlist(varr25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))

> f<-rowsums(f)/5;f
0.83870058 0.84244437 0.85149439
0.82655579 0.82019836 0.82902939

[1]
[6]

(o]

.5778090
.6750834
.6619645
.6574615
.6776094
.6358991
.5994177
.5071934

[elolololololo) o]

.565389101"
.596203994"
.663710682"
.662913749"
.677096454"
.689887260"
.710698898"
.701400439"
.657822731"
.002067845"
-0.137301668"
-0.323632600"

.84282566 0.82563698
.81958516 0.81105917
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[46]
> ###

OOOOOOO

-0.

.81405072
.74955212
.65587839
.53409992
.42952710
.17246724
.01456250

22716740

[elelelolele]

.80812474
.73123908
.65453667
.52892770
.36769071
.19087537

-0.

0.

> f<-unlist(varkl0)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow

05047990
24657107

-0.
-0.

[elolololele]

.78908057
.70818986
.59209326
.51156962
.36753091
.12495491
09139674 -0.
32979745 -0.

[elolololo)e]

> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f
0.5514546"

[1]
[6]
[11]
[16]
[21]
[26]
[31]
[36]
[41]
[46]
> ###

OO0 OCOO0OO0O

-0.

.4752450"
.5754721"
.6426241"
.6651042"
.6968792"
.6827093"
.7132633"
.6643296"
.6498354"
2435460"

> f<-unlist(vark2)

> f<-as.data. Frame(matrix(f,nco] =5, byrow

> f<-rowsums(f)/5;f

[1]

[7]
[13]
[19]
[25]
[31]
[37]
[43]
[49]
> ###

OOOOOOOOO

.4898420
.5695103
.6560714
.6799397
.6912022
.6952485
.6866606
.6306486
.3579638 -0.

OOOOOOOO

> f<-unlist(varD)

> f<-as.data. frame(matrix(f,nco] =5, byrow

> f<- rowSums(F)/S

[1]

[7]
[13]
[19]
[25]
[31]
[37]
[43]
[49]
> #i##

OOOOOOOOO

.4006925 -0.
.5924605
.6900036
.6942686
.7010260
.6950701
.6634274
.6088209
.5409171

OOOOOOOO

> f<-unlist(varH)

> f<-as.data. Frame(matrix(f,nco] =5, byrow

> f<-rowsums(f)/5;f

[1] 0.260531255
[6] 0.645864786
[11] 0.683931349
[16] 0.703038697
[21] 0.692604552
[26] 0.673862740
[31] 0.653726391
[36] 0.517176920
[41] 0.297378614
[46] 0.081640726
2PLM 1.5a 3b

> f<-unlist(varT)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow
> f<-rowsums(f)/5;f

.5
.5
.6
.6
.6
.7
.6
.6

4

3

.6
.6
.6
.6
.7
.6
.6
.4

0.4985986"
.5757118"
.6732544"
.6791291"
.6949203"
.7286877"
.7230030"
.6855668"
.6248588"
.1792208"

OO OOOOOOO0O

045240
991527
536722
938207
970386
157461
702928
186720
100463

OCOOOOOOO0O

607783
213467
660482
964937
866699
018073
403341
002652
504559

OOOOOOOO0O

0.275524913

OCOOOOOO0OO0O

.630686250
.713771091
.693030896
.703842865
.673810173
.641767284
.584201090
.251204701
.105755984

QOO OOOOOO

OO OOOOOOO0O

.5213411
.6050670
.6311102
.6978993
.7166051
.6906033
.6666344
.6162552

.5372415
.6059907
.6590720
.6916826
.7066299
.6706990
.6312104
.5833474

.6001127"
.6595187"
.6763746"
.6883159"
.7138125"
.6977716"
.6535882"
.6259590"
.2851214"

QOO OOOOO0O

OO OOOCOOO0O

.626706560
.665906888
.691840090
.702428200
.678416193
.679716813
.604247477
.494636960
.251688428

-0.

.78024504
.67824413
.58914453
.49272265
.26503706
.08868151

[elolololo)e]

13383535 -0.
33538863 -0.

n
—/
—/

OO OO OCOOOO0O

F)

.5526924
.6147851
.6720321
.7017691
.7054248
.6991167
.6492934
.5431882

F)

.5782560
.6512420
.6968799
.6876933
.7067833
.6880721
.6181200
.5420470

F))

)
0
0
0
0
0.
0
0
0
0

003078391 -0.

F)

.5624039"
.5954535"
.6542340"
.6735392"
.6880633"
.7167141"
.6930782"
.6781751"
.6145382"
.3110710"

QOO OOOOO0O

OO OOOOOO0O

.645678712
.656808431
.687224504
.704043586

676698477

.672647437
.607978237
.365761642
.205429362

.73136026
.67294179
.56396592
.42662773
.23423778
.03639062

19285200
40268943

.5611338
.6440305
.6769448
.6736018
.7106182
.6718283
.6652942
.6212417

.6011945
.6774176
.6908404
.6908719
.6981369
.6711484
.6317118
.5968830

QOO OOOOOO0O

OO OO OCOOOOO0O

.5743136"
.6141906"
.6302176"
.6992904"
.6943280"
.6941037"
.6861722"
.6381290"
.5808305"
.3444193"

.5985302
.6589064
.6715187
.6778209
.6991606
.6560908
.6323531
.5386395

OOOOOOOO0O

.6176834
.6934616
.6785727
.6922643
.6862022
.6406732
.6016101
.5119451

OOOOOO0OO0o

.647792671
.676230752
.660688376
.711851230
.675920034
.648349302
.579769689
.322764277
.159790962

157793892 -0.

269189705
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[1]
[6]
[11]
[16]
[21]
[26]
[31]
[36]
[41]
[46]
> ###

[clelolololololeolele]

.4
.6
.6
.6
.6
.6
.6
.6
.6
.5

787293 0.5400452 0.5330443
347894 0.6814745 0.6503015
717658 0.6612070 0.6969009
755847 0.6940598 0.6500076
957681 0.7035606 0.6944034
903116 0.7182553 0.6911295
630712 0.6895484 0.7194904
793579 0.7227923 0.6293270
234668 0.6310529 0.6346764
551999 0.5852262 0.5774016

> f<-unlist(vark25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =

> f<- format(rowSums(f)/S scientific =
.523836238"
.615832648"
.626862623"
.655231740"
.619344103"
.702485258"
.702704988"
.722589929"
.724588739"
.689203626"
.723788359"
.760092058"
.661963779"
.128217044"
.027528008"
.082233271"
.223283132"

:49:

> ####H

|
OCOOO0OOO0OOOOOOOOOO0O

-0.

.469260498"
.558212380"
.647790928"
.639692395"
.681128721"
.669173346"
.673330467"
.720832167"
.688596641"
.722858786"
.702806796"
.712146319"
.720889837"
.150985363"
.057917379"
.013303159"
099117120"

> f<-unlist(varr25)
> f<-as.data. Frame(matrix(f,nco] =5,byrow =
> f<-rowsums(f)/5;f

[49]
> #H

OCOOO0OOCOOOOOOCOO0O

.712720124
.750576940
.758560651
.753041874
.738266951
.698617972
.637080486
.558603875
.552654142
.419170848
.246502224
.129579165
.010442155 -

> f<-unlist(varkl0)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =

> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c =

[49]
> ###

OCOOO0OOOOOOO0OO

-0.

.4787607"

.6064908" "
.6585337" "
.6930118" "
.7004620" "
.7185242" "
.6915312" "
.6776992" "
.7604764" "
.7177994" "
.6443003" "
.6356750" "
1242505" "

> f<-unlist(vark2)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =

> f<-rowsums(f)/5;f
0.5293401 0.5336555

[1]

0.

4913192

OOOOOOOOOOOO

0.

OO OOOOOOOOOOO0O

[clelolololelolololololololololeole]

.721788998
.748778828
.752364837
.697359523
.724810130
.699449554
.646795561
.539915547
.496320747
.385896092
.190293905
.120112371

138620180

.5193431"
.6282407"
.6560387"
.6238331"
.6618077"
.7116365"
.7343913"
.6877520"
.6919595"
.6565590"
.6467933"
.0372701"
.2348006"

QOO0 OOOOOOOO

OO OO0 OOOOO

0.5733915 0.6307366
0.6683232 0.6556190
0.6162589 0.7070613
0.6886580 0.6899389
0.7017459 0.6635492
0.6853324 0.6418259
0.6787581 0.7311462
0.7094113 0.6682847
0.6469630 0.6053961
0.5930856 0.5286586
F)
F);f
" 0.527881327"
" 0.605115936"
" 0.645677545"
" 0.640485647"
" 0.697611481"
" 0.655696832"
" 0.716554823"
" 0.732556092"
" 0.748553594"
" 0.671563381"
" 0.755283224"
" 0.699958102"
" 0.150437549"
" 0.084442470"
"-0.008709171"
"-0.091967388"
F)
.722457755 0.722793800
.764935788 0.751886988
.750153914 0.740385998
.755337128 0.736569710
.723882061 0.710815745
.688114527 0.685191493
.642671576 0.619639999
.545971274 0.521585356
.468007939 0.431807070
.283495347 0.300007180
.188556782 0.187458272
.008184851 0.032246326
F)
F);f
.5217709" " 0.5546644"
.6554877" " 0.6306552"
.6663804" " 0.6603638"
.7053495" " 0.6773084"
.6879380" " 0.7113026"
.7290119" " 0.7242743"
.7477661" " 0.7235310"
.6945649" " 0.7130407"
.7681830" " 0.6925348"
.7419298" " 0.6751639"
.6531263" " 0.6496532"
.1109612" "-0.1015567"
F)
0.5679485
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[5]
[9]
[13]
[17]
[21]
[25]
[29]
[33]
[37]
[41]
[45]
[49]
> ###

COOO0OOOOCOOOO

0.

.6220491
.6542826
.6999644
.6967976
.7131178
.6940377
.6724350
.7524271
.7189359
.6130081
.6215332
1941931 -0

COOO0OOOOOOOO

> f<-unlist(varD)

.6293281 0.6632798 0.6349153
.6479464 0.6697440 0.6658570
.6333533 0.6924810 0.6722608
.6629690 0.6779618 0.7014276
.7191318 0.7096266 0.7162469
.7104265 0.7427089 0.7146866
.6627173 0.6960455 0.7048613
.6930701 0.7580436 0.6691833
.6453900 0.7254511 0.6605113
.6437359 0.6310431 0.6252875
.6017931 0.6089838 0.6316038
.3186652

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] -0.3276267 -0.2741579 0.5498387 0.6246063
[5] 0.6463496 0.6499329 0.6893595 0.6180868
[9] 0.6792023 0.6443254 0.6784014 0.6401703
[13] 0.7088743 0.6582069 0.7031212 0.6892128
[17] 0.6996430 0.6590830 0.6647415 0.7206841
[21] 0.7148990 0.7358992 0.7275582 0.7215451
[25] 0.6953541 0.7025790 0.7497991 0.7080133
[29] 0.6938572 0.6646581 0.6810315 0.7033877
[33] 0.7464907 0.7015662 0.7432306 0.6868354
[37] 0.7189718 0.6458621 0.7095190 0.6649959
[41] 0.6203367 0.6410406 0.6172905 0.6476523
[45] 0.6212461 0.5317018 0.6026213 0.5805226
[49] 0.5727117 0.5479063
> ###
> f<-unlist(varH)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.2247947396 0.2860674935 0.5792635766
[4] 0.6092516139 0.6489042860 0.6440476901
[7] 0.6661249669 0.6425195223 0.6760671897
[10] 0.6648606771 0.6782628487 0.6787087516
[13] 0.7015981909 0.6487186363 0.7181824665
[16] 0.6889168628 0.7176360454 0.6874262167
[19] 0.6766138797 0.7167376790 0.7249907544
[22] 0.7235780457 0.7129339230 0.7190668369
[25] 0.6895119798 0.7107492732 0.7209308441
[28] 0.6967148662 0.6703443236 0.6428820789
[31] 0.6767715006 0.6858033606 0.7172734807
[34] 0.6690148619 0.6981514603 0.6110751232
[37] 0.6360768272 0.5806500923 0.4852802545
[40] 0.4498055702 0.3952928719 0.3847815452
[43] 0.3301780783 0.3333149209 0.3229600311
[46] 0.2879622087 0.2305754764 0.2383373124
[49] 0.0007703932 -0.1154492396
1PLM 2a 1.5b
> f<-unlist(varT)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.7947658 0.7799875 0.8186496 0.7995144 0.7936944 0.7946633
[7] 0.8241602 0.8176739 0.8141642 0.7982637 0.7875939 0.8099472
[13] 0.8177116 0.8048955 0.8165243 0.8152412 0.7956013 0.7992673
[19] 0.8141097 0.8167501 0.8028220 0.8176030 0.8025496 0.8054857
[25] 0.8080810 0.8123293 0.8038862 0.8262799 0.8116580 0.8100890
[31] 0.8184251 0.7976492 0.8044008 0.7927588 0.7956315 0.8046323
[37] 0.7813359 0.7975877 0.7776614 0.7953040 0.8011560 0.8091240
[43] 0.7874919 0.7819606 0.8024732 0.7925222 0.7974148 0.7737832
[49] 0.7734418 0.7869658
> ###
> f<-unlist(vark25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
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> f<-format(rowSums(f)/5,scientific = F);f

[1] "0.7269015" "0.7241225" "0.7530916" "0.7484747" "0.7384898"
[6] "0.7538641" "0.7759505" "0.7782932" "0.7856538" "0.7742213"
[11] "0.7712477" "0.7889282" "0.7994400" "0.7945387" "0.8056489"
[16] "0.8099143" "0.7991612" "0.8047369" "0.8254534" "0.8261761"
[21] "0.8181483" "0.8301345" "0.8242284" "0.8316829" "0.8313930"
[26] "0.8365409" "0.8329018" "0.8538066" "0.8397200" "0.8455733"
[31] "0.8601993" "0.8375726" "0.8466602" "0.8315298" "0.8411230"
[36] "0.8407960" "0.8308206" "0.8381257" "0.4652204" "0.4711205"
[41] "0.4778659" "0.4418811" "0.4237886" "0.3985675" "0.3765466"
[46] "0.3662342" "0.3002692" "0.3042963" "0.3206957" "0.2822320"
> ####

> f<-unlist(varr25)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.6952033 0.6988910 0.7339581 0.7273729 0.7262759 0.7380784
[7] 0.7612249 0.7631658 0.7687361 0.7576931 0.7526136 0.7763454
[13] 0.7793603 0.7741775 0.7885774 0.7911038 0.7748372 0.7822295
[19] 0.7915603 0.7880885 0.7855995 0.7922237 0.7775617 0.7804065
[25] 0.7718958 0.7745826 0.7681636 0.7956072 0.7829448 0.7541536
[31] 0.7574866 0.7354994 0.7413183 0.7139203 0.7185141 0.7252584
[37] 0.6737994 0.6970523 0.6662045 0.6565312 0.6571405 0.6533911
[43] 0.6280620 0.6190306 0.5933719 0.5740047 0.5570387 0.5072547
[49] 0.5142559 0.5194966
> ###

> f<-unlist(varkl0)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))

> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f

[1] "0.7539645" "0.7488321" "0.7759494" "0.7722401" "0.7610264"
[6] "0.7725461" "0.7920460" "0.8007397" "0.7962019" "0.7907679"
[11] "0.7777584" "0.8008525" "0.8118683" "0.8113214" "0.8188553"
[16] "0.8175092" "0.8080804" "0.8069282" "0.8273350" "0.8370551"
[21] "0.8189134" "0.8321109" "0.8196028" "0.8301929" "0.8291609"
[26] "0.8344141" "0.8295830" "0.8544889" "0.8389151" "0.8393611"
[31] "0.8476912" "0.8305266" "0.8315179" "0.8238870" "0.8284359"
[36] "0.8392943" "0.8136044" "0.8181164" "0.8113538" "0.8247271"
[41] "0.8247647" "0.8342187" "0.8110129" "0.8166061" "0.8182541"
:42##"0.2930322" "0.2566389" "0.2466760" "0.2213658" "0.1873987"
>

> f<-unlist(vark2)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))

> f<-rowsums(f)/5;f

[1] 0.76170270 0.75855568 0.78539635 0.77289701 0.76909951 0.77691277
[7] 0.80126244 0.80109299 0.80062566 0.79480955 0.79624552 0.79849436
[13] 0.81320994 0.81001668 0.81453913 0.81750704 0.79770834 0.81069375
[19] 0.82757164 0.82754863 0.82103051 0.81875186 0.81604134 0.82359423
[25] 0.82093710 0.82369608 0.82806533 0.84037934 0.82939941 0.82315027
[31] 0.83980285 0.81548488 0.81806438 0.81583452 0.81755593 0.81755784
[37] 0.80058256 0.81061973 0.79848060 0.81010482 0.81128297 0.81878880
[43] 0.79951525 0.80437526 0.79869226 0.80745416 0.80421665 0.80009289
[49] 0.10629864 0.05565206
> f###
> f<-unlist(varD)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.07009008 0.07429935 0.82298064 0.81215728 0.80830643 0.81350281
[7] 0.84165975 0.83277141 0.82438862 0.80937550 0.80962702 0.82170528
[13] 0.83250976 0.81785814 0.83393997 0.83032402 0.81367586 0.81589216
[19] 0.83887644 0.83308507 0.82710729 0.83525236 0.82133665 0.81856382
[25] 0.81772174 0.83065544 0.82020880 0.83475433 0.81734319 0.81807058
[31] 0.82434438 0.81092104 0.80252898 0.79886704 0.79862028 0.80547371
[37] 0.77959863 0.79922680 0.78266152 0.78936983 0.80021927 0.79291464
[43] 0.77703520 0.77837542 0.78797181 0.77289714 0.77307074 0.75719513
[49] 0.75851705 0.76723216
> ###

> f<-unlist(varH)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))

> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.5081982 0.5069016 0.7691417 0.7614233 0.7572110 0.7673093
[7] 0.7925462 0.7888292 0.7946960 0.7876010 0.7860315 0.8037168
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[13] 0.8041962 0.7977611 0.8115160 0.8117921 0.8007946
[19] 0.8260482 0.8215888 0.8175081 0.8294628 0.8142588
[25] 0.8182471 0.8227427 0.8143557 0.8434601 0.8320203
[31] 0.8257003 0.8094195 0.8129769 0.7998589 0.8025171
[37] 0.7745073 0.7863600 0.6944578 0.6900831 0.6961266
[43] 0.6750722 0.6460380 0.6374067 0.6327489 0.5915111
[49] 0.3678234 0.3605137

2PLM 2a 1.5b

> f<-unlist(varT)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f

[1] 0.8147025 0.7381856 0.7970141 0.7895922 0.8041968

[6] 0.8139936 0.8242732 0.8113952 0.8093736 0.7847419
[11] 0.7635643 0.8537703 0.8289002 0.8284763 0.7947703
[16] 0.8387840 0.8358621 0.8400421 0.8344803 0.8381095
[21] 0.8246390 0.8148266 0.8018179 0.8189144 0.8079235
[26] 0.8234042 0.7897986 0.8194380 0.8530924 0.8532738
[31] 0.7674499 0.8370604 0.7979008 0.8628698 0.7725644
[36] 0.7856925 0.8347702 0.8109444 0.7857999 0.7998454
[41] 0.8249000 0.7996528 0.7998099 0.8214835 0.8165150
[46] 0.8000494 0.8158491 0.7764029 0.7638327 0.7298543
> f###

> f<-unlist(vark25)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))

> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f

[1] "0.7631147" "0.7116108" "0.7591205" "0.7584034"
[5] "0.7680713" "0.7745196" "0.7876923" "0.7735499"
[9] "0.7759986" "0.7603593" "0.7494287" "0.8164065"
[13] "0.8129038" "0.8077508" "0.7795454" "0.8247321"
[17] "0.8263970" "0.8411255" "0.8420755" "0.8491655"
[21] "0.8328341" "0.8314374" "0.8199162" "0.8318838"
[25] "0.8289471" "0.8459035" "0.8084087" "0.8465106"
[29] "0.8652132" "0.8748714"™ "0.8089773" "0.8597505"
[33] "0.8315541" "0.8866914" "0.8106290" "0.8205620"
[37] "0.8672463" "0.8412103"™ "0.5404754" "0.5228691"
[41] "0.5342612" "0.5206252" "0.5100051" "0.5126964"
[45] "0.4541560" "0.4752546" "0.4746057" "0.4382514"
[49] "0.3675574" "0.3096807"

> ####

> f<-unlist(varr25)

> f<-as.data. frame(matrix(f,nco] =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f

[1] 0.7361837 0.7061207 0.7332086 0.7381864 0.7478432

[6] 0.7596581 0.7710453 0.7627413 0.7639864 0.7486108
[11] 0.7354795 0.8000712 0.7920217 0.7932915 0.7663512
[16] 0.8034350 0.8015758 0.8105049 0.8062154 0.8015970
[21] 0.7956956 0.7841759 0.7780209 0.7834046 0.7746477
[26] 0.7923129 0.7566788 0.7789800 0.8039241 0.7936284
[31] 0.7243502 0.7837576 0.7522664 0.7824698 0.7128954
[36] 0.7132474 0.7430641 0.7213104 0.6995058 0.6958829
[41] 0.7017153 0.6798588 0.6779419 0.6538945 0.6730561
[46] 0.6475110 0.6585600 0.6099832 0.5590841 0.5125404
> ###

> f<-unlist(varkl0)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5, byrow = F))
> f<- format(rowSums(f)/S sc1ent1f1c = F);f
[1] "0.7825703" 0.7348387" "0.7784060" "0.7742976"
[5] "0.7922260" "0.7977481" "0.8047594" "0.7874574"
[9] "0.7908485" "0.7686367" "0.7643757" "0.8323179"
[13] "0.8220375" "0.8151480" "0.7881076" "0.8335765"
[17] "0.8300308"™ "0.8442774" "0.8460050" "0.8495345"
[21] "0.8348559" "0.8301371" "0.8110438" "0.8375923"
[25] "0.8252662" "0.8362053" "0.7997140" "0.8406955"
[29] "0.8570812" "0.8717364" "0.8063160" "0.8516301"
[33] "0.8164176" "0.8730281" "0.8067130" "0.8084709"
[37] "0.8642940" "0.8303529" "0.8118720" "0.8267687"

[elolololo)e]

.8055434
.8168628
.8209942
.8063797
.6855552
.5930783
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[41] "0.8425265" "0.8142144" "0.8219746" "0.8344059"
[45] "0.8362477" "0.3823452" "0.3946546" "0.3545571"
[49] "0.2920480" "0.2000488"

> ###

> f<-unlist(vark2)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))

> f<-rowsums(f)/5;f

[1] 0.79878570 0.74467049 0.78340592 0.78838737

[5] 0.79618671 0.80988945 0.81107112 0.79534522

[9] 0.80169074 0.78265735 0.76437616 0.83569129
[13] 0.82358192 0.82789537 0.78303065 0.82818738
[17] 0.83022815 0.84630602 0.83559707 0.84452155
[21] 0.82921315 0.81272165 0.80437752 0.82232047
[25] 0.81534849 0.82920852 0.79506354 0.82657372
[29] 0.84278590 0.85714635 0.79598170 0.83989054
[33] 0.80866306 0.85655976 0.78916556 0.79356676
[37] 0.84416904 0.82700847 0.79607479 0.82243064
[41] 0.81373800 0.79175237 0.80679024 0.81338768
[45] 0.81274797 0.82374316 0.83430447 0.78325944
[49] 0.16160213 0.08356551
> ###

> f<-unlist(varD)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f

[1] 0.1619091 0.2141366 0.8211483 0.8208767 0.8196566

[6] 0.8352061 0.8383390 0.8121856 0.8176367 0.7741643
[11] 0.7727533 0.8451949 0.8351555 0.8292839 0.7780170
[16] 0.8361221 0.8423471 0.8537105 0.8542276 0.8471923
[21] 0.8297152 0.8202303 0.8078269 0.8172148 0.8328683
[26] 0.8372104 0.8023097 0.8214385 0.8430828 0.8520172
[31] 0.7903194 0.8313592 0.8006119 0.8578062 0.7864930
[36] 0.7857735 0.8349335 0.8053065 0.7833416 0.8020636
[41] 0.8172789 0.7885550 0.7965832 0.8105408 0.8058144
[46] 0.8001467 0.8088110 0.7692474 0.7633989 0.7256513
> ###

> f<-unlist(varH)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.5783234 0.5557946 0.7733712 0.7740406 0.7766305
[6] 0.7920450 0.7987598 0.7872317 0.7919847 0.7663241
[11] 0.7618270 0.8200282 0.8179892 0.8139272 0.7785136
[16] 0.8235547 0.8227007 0.8427015 0.8340765 0.8428299
[21] 0.8267178 0.8128019 0.8085045 0.8179683 0.8161141
[26] 0.8357070 0.7980880 0.8241760 0.8348728 0.8500099
[31] 0.7939332 0.8383526 0.8104699 0.8482709 0.7796773
[36] 0.7821289 0.8295452 0.8010105 0.7078083 0.7099172
[41] 0.7192149 0.6987008 0.6958220 0.7167858 0.6877506
[46] 0.6883753 0.6933397 0.6556531 0.4494490 0.3731187
1PLM 2a 3b
> f<-unlist(varT)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.4111724 0.4481397 0.4751466 0.4946561 0.5515008 0.5842407
[7] 0.5868160 0.6132595 0.6258802 0.6842383 0.6777555 0.6781915
[13] 0.7264459 0.7081712 0.7412955 0.7579752 0.7456006 0.7733886
[19] 0.7708526 0.7754462 0.7634327 0.7716554 0.7923712 0.7943768
[25] 0.7767328 0.7948493 0.7928805 0.7863158 0.7976486 0.8043802
[31] 0.7950347 0.8005696 0.7768710 0.7490666 0.7742310 0.7719599
[37] 0.7487817 0.7287437 0.7025969 0.7014131 0.6978663 0.6926096
[43] 0.6635860 0.6336892 0.5998941 0.5413494 0.5413394 0.4888117
[49] 0.4826688 0.4522604
> ###

> f<-unlist(vark25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-format(rowSums(f)/5, scientific = F;f
[1] " 0.49615200" " O. 53396890" " 0.56775081" " 0.58382614"
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[5] " 0.60768062" " 0.63860521" " 0.64709162" " 0.66198969"
[9] " 0.66297709" " 0.69646391" " 0.71428391" " 0.69565582"
[13] " 0.73764690" " 0.72808551" " 0.76280402" " 0.78770185"
[17] "™ 0.77582222" " 0.78258733" " 0.79609335" " 0.78949754"
[21] " 0.78862197" " 0.77887654" " 0.80571196" " 0.81476773"
[25] " 0.78808745" " 0.80575854" " 0.80611545" " 0.79527267"
[29] " 0.80363432" " 0.80713940" " 0.79614089" " 0.80229896"
[33] " 0.76572502" " 0.74944167" " 0.74826363" " 0.73361622"
[37] " 0.71157077" " 0.68909403" " 0.02613021" "-0.01268417"
[41] "-0.06150242" "-0.09557866" "-0.15192567" "-0.20134167"
[45] "-0.27418437" "-0.31801894" "-0.32690630" "-0.38006930"
[49] "-0.39365613" "-0.39983047"
> ####
> f<-unlist(varr25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.854200994 0.870044539 0.861226743 0.862748619 0.871303450
[6] 0.867520767 0.864398172 0.866756404 0.857983466 0.865655544
[11] 0.851424410 0.841003960 0.837973053 0.819068058 0.819455845
[16] 0.822257610 0.820984251 0.791897501 0.740762937 0.735410627
[21] 0.731400958 0.693400391 0.656274634 0.654493321 0.614305549
[26] 0.589585548 0.544160551 0.529157558 0.482189393 0.415900124
[31] 0.406343049 0.361008891 0.280021027 0.250512818 0.191120074
[36] 0.178288162 0.093738547 0.058489894 -0.003715923 -0.033407038
[41] -0.104486687 -0.126513793 -0.203424379 -0.275654750 -0.320925793
[46] -0.363292620 -0.361500011 -0.442393032 -0.456552686 -0.516645233
> ###
> f<-unlist(varkl0)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-format(rowsums(f)/5,scientific = F);f
[1] " 0.4431486" " 0.4638292" " 0.5127449" " 0.5201873" " 0.5745545"
[6] " 0.5809899" " 0.6152416" " 0.6325132" " 0.6483628" " 0.6750516"
[11] "™ 0.6917653" " 0.6941312" " 0.7363684" " 0.7183388" " 0.7473704"
[16] " 0.7688525" " 0.7670000" " 0.7850688" " 0.7764262" " 0.7908558"
[21] " 0.7793978" " 0.7955926" " 0.8086412" " 0.8142402" " 0.7954079"
[26] " 0.8131329" " 0.8165183" " 0.8170047" " 0.8180635" " 0.8312504"
[31] " 0.8228299" " 0.8135651" " 0.7980096" " 0.7779278" " 0.7917683"
[36] " 0.7886039" " 0.7686305" " 0.7440144" " 0.7190467" " 0.7030944"
[41] " 0.7001069" " 0.6803523" " 0.6551869" " 0.6195240" " 0.5918157"
[46] "-0.2229296" "-0.2425102" "-0.2988172" "-0.3040636" "-0.3520476"
> ###
> f<-unlist(vark2)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.3914123 0.4506026 0.4742079 0.4947569 0.5554861 0.5643764
[7] 0.6008655 0.5958080 0.6337538 0.6660100 0.6718700 0.6899448
[13] 0.7301281 0.7168995 0.7483341 0.7651508 0.7619835 0.7781985
[19] 0.7812735 0.7881037 0.7830795 0.7945372 0.8172110 0.8104909
[25] 0.8072632 0.8168249 0.8193453 0.8156609 0.8270671 0.8279687
[31] 0.8299092 0.8225860 0.8052659 0.7861790 0.8021507 0.7988129
[37] 0.7825717 0.7544166 0.7399544 0.7370599 0.7256194 0.7255334
[43] 0.6995696 0.6635057 0.6333443 0.5827450 0.5753951 0.5182198
[49] -0.3569257 -0.3908261
> ###
> f<-unlist(varD)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] -0.4148905 -0.3856093 0.5214114 0.5390485 0.5950776 0.6202124
[7] 0.6360645 0.6535307 0.6688574 0.7126575 0.7182857 0.7237847
[13] 0.7607015 0.7437644 0.7760832 0.7978541 0.7825594 0.8013260
[19] 0.8014166 0.8095909 0.7976987 0.7989579 0.8246427 0.8186100
[25] 0.8084062 0.8145281 0.8124356 0.8005499 0.8180744 0.8181543
[31] 0.8124584 0.8094932 0.7924163 0.7625111 0.7825129 0.7723051
[37] 0.7440438 0.7350578 0.6986240 0.6977368 0.6978188 0.6776702
[43] 0.6527945 0.6222367 0.5947334 0.5272188 0.5136890 0.4839157
[49] 0.4718345 0.4307638
> ###
> f<-unlist(varH)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f
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[1] 0.23208338 0.26233779 0.61768817 O
[6] 0.67000326 0.68223274 0.68673516 O
[11] 0.73784047 0.73513489 0.77045099 O
[16] 0.80173239 0.79114137 0.80122036 O
[21] 0.80263957 0.79847279 0.80245786 0
[26] 0.78098498 0.77723220 0.75971671 O
[31] 0.73847188 0.71532209 0.66622885 0
[36] 0.63022290 0.55183784 0.53347638 0
[41] 0.23906857 0.23793934 0.13948954 0
[46] -0.08599259 -0.07062864 -0.13941174 -0.
2PLM 2a 3b
> f<-unlist(varT)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.3926669 0.5004893 0.5440371 0.5820449
[6] 0.6583445 0.6739550 0.6780271 0.7409416
[11] 0.7646395 0.6873789 0.7602138 0.7946620
[16] 0.7605171 0.7679397 0.7571155 0.8033118
[21] 0.7709241 0.8153551 0.8002136 0.7722260
[26] 0.7456542 0.7951605 0.7516594 0.7998375
[31] 0.7627730 0.7730318 0.7826512 0.7965113
[36] 0.7992343 0.7441417 0.7726964 0.7558004
[41] 0.7235120 0.7107836 0.7060884 0.7036133
[46] 0.6333291 0.6214903 0.6079849 0.5865761
> f##
> f<-unlist(vark25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =
> f<-format(rowsums(f)/5,scientific = F);f
[1] ™ 0.442477127" " 0.530166863" " 0.59231
[4] " 0.604434043" " 0.625709105" " 0.71691
[7] "™ 0.695639627" " 0.673729402" " 0.75093
[10] " 0.717746417" " 0.760469964" " 0.69308
[13] " 0.759090466" " 0.796239133" " 0.78792
[16] " 0.761196257" " 0.763981450" " 0.75692
[19] " 0.816354182" " 0.800771923" " 0.78840
[22] " 0.832394319" " 0.815959490" " 0.79239
[25] " 0.803609604™ " 0.762886407" " 0.81123
[28] " 0.773111636"™ " 0.829370211" " 0.82928
[31] " 0.784325679" " 0.791768259" " 0.77974
[34] " 0.795990575" " 0.777189774"™ " 0.79466
[37] " 0.739944507" " 0.768790452" " 0.12064
[40] " 0.123084770" " 0.107974454" " 0.06146
[43] "-0.001516086" "-0.048226571" "-0.01499
[46] "-0.125036295" "-0.162302778" "-0.14946
[49] "-0.185855765" "-0.261761631"
> ###H#
> f<-unlist(varr25)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =
> f<-rowsums(f)/5;f
[1] 0.71183163 0.72137547 0.72873438 0
[5] 0.76159220 0.77705284 0.77872702 O
[9] 0.80773521 0.78960503 0.82018475 O
[13] 0.80702550 0.81936567 0.82724782 0
[17] 0.78778601 0.76785032 0.80499791 O
[21] 0.76690033 0.76854713 0.78059531 O
[25] 0.71051791 0.68299305 0.68750484 0
[29] 0.66696217 0.62832187 0.53669326 O
[33] 0.52368958 0.52515712 0.46650429 O
[37] 0.41377513 0.37351686 0.25460119 O
[41] 0.24575853 0.19035298 0.12940265 O
[45] 0.09033724 -0.04156286 -0.07713679 -O.
[49] -0.12950962 -0.20413042
> ###
> f<-unlist(varkl0)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow =
> f<-format(rowsums(f)/5,scientific = F);f

.62073427
.69640646
.75499328
.79765735
.79507961
.75655643
.64103014
.33719169
.09254037

OO0 OOO0OO0O

30383116 -0

)

0.6274916
0.7210117
0.7921304
0.8036787
0.7868623
0.8279800
0.7717560
0.7297170
0.6683865
0.5355747

F)

6581"
8268"
5821"
3210"
3010"
8683"
4342"
3030"
5239"
7816"
1787"
5530"
8814"
0010"
1917"
1538"

F)

.73824673
.77237386
.76527526
.78951475
.80077756
.73119247
.64277587
.56002645
.44633038
.23548925
.04407602

02943742

F)

.65829260
.74223614
.77564075
.80090395
.78504653
.74667934
.64231609
.33671722
.03495399
.34518078
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[49]
> ###

[1]

.55307188"
.67400390"
.73784044"
.70290871"
.78754917"
.76395784"
.79557745"
.79069417"
.81630813"
.84361083"
.78734975"
.79825276"
.75082486"
.72751200"
.68839267"
.11250517"

" 0.41800145" " 0.49135403" " O
" 0.57580484" " 0.61435794" " 0
" 0.67813060" " 0.67003364" " O
" 0.71630808" " 0.76115347" " O
" 0.75890435" " 0.78806392" " 0O
" 0.77241253" " 0.76810724" " O
" 0.81952110" " 0.80388196" " O
" 0.82801198" " 0.81112801" " O
" 0.80927807" " 0.76760166" " O
" 0.77794999" " 0.83307843" " 0
" 0.79728076" " 0.80149880" " 0O
" 0.81016576" " 0.79744059" " O
" 0.75661964" " 0.79674679" " O
" 0.74227264" " 0.73397240" " O
" 0.69908503" " 0.69785204" " O
"-0.09173113" "-0.13571378" "-0
"-0.16343612" "-0.24693392"

> f<-unlist(vark2)

> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,b

> f<-rowsums(f)/5;f

] 0.4140610 0.4987861 0.5628848

0.6051196 0.6595096 0.6902676
0.7296298 0.7104171 0.7559515
0.7645446 0.7811806 0.7828148
0.7775282 0.7636357 0.8198318
0.7873631 0.8273786 0.8089607
0.8145540 0.7721073 0.8208839
0.8324140 0.8286008 0.7959280
0.7995553 0.8262304 0.7995314
0.7526507 0.7954127 0.7743439
0.7476538 0.7368313 0.7161603
0.7006699 0.6707199 0.6647591
-0.2304911 -0.3026795

[49]
> ###

> f<-unlist(varD)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
> f<-rowsums(f)/5;f

[1]

> ###

-0.

OCOOO0OOOOOOO0O0O

.6788925
.7719704
.7853192
.7909716
.8052859
.8121539
.8156199
.7821970
.7385192
.7002356
.6433476
.5705326

4156685 -0

OCOOO0OOOOOOOOO0O

> f<-unlist(varH)
> f<-as.data.frame(matrix(f,ncol =5,byrow = F))
rowsums(f)/5;f

> f<-
[1]

OCOOOOOOOOOOO0O

.1693081
.6380388
.7309733
.7555197
.7755080
.7998287
.7943620
.8100323
.7375045
.6664112
.4035072
.3061934
.0831241 -0

OCOOOOOOOOOOO0O

.3132593
.6970058
.7414362
.8082875
.7759507
.8314147
.7654923
.8237465
.7936863
.7604024
.6981986
.6355894
.5362404

.2341109
.6671451
.7051440
. 7788145
.7647497
.8212340
.7649139
.8039298
.7363316
.6571917
.3897573
.2335560
.1655851

OCOO0OOOOOOOOOO

OCOOO0OOOOOOO0OO0O

.5850477
.7171540
.7825861
.8138675
.8297938
.8231324
.8068704
.7669814
.7768459
.7568002
.6973335
.6075767

.5855711
.6859931
.7526830
.7928660
.8130872
.8161482
.8083341
.7290635
.7347045
.4935631
.3525514
.1844584

yrow = F))

.5563427
.6718786
.6896527
.7656649
.7970087
.7953284
.7781804
.8023988
.8102572
.7413813
.7130105
.6382579

QO OO OCOOOOOO0O

.6168584
.7256660
.7160725
.8039696
.8110044
.7877144
.7715271
. 7797145
.7876766
.7209980
.6890431
.5768472

OO OO OOOOOOO0O

.6047980
.6847030
.6973472
.7701904
.7987293
.7901438
.7584150
.7420278
.7221820
.4148206
.3311369
.2016309

QOO0 OOOOCOOO0O
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Kosul Simdata a ve d
degerleri

1plm 1a 1.5b (1,1)-(1.5,1.5)

2plm 1a 1.5b (0.5,1.5)-(1,-1)

1plm la 3b (1,2)-(3,-3)

2plm 1a 3b (0.5,1.5)-(2,-2)

1plm 1.5a 1.5b (1.6,1.6)-(2.3,-2.3)

2plm 1.5a 1.5b (1.1,2.15)-(1.95,-1.95)

1plm 1.5a 3b (1.5,1.5)-(4.4,-4.4)

2plm 1.5a 3b (1.05,2)-(3.7,-3.7)

1plm 2a 1.5b (2.3,2.3)-(2.95,-2.95)

2plm 2a 1.5b (1.6,3.15)-(2.5,-2.5)

1plm 2a 3b (2.1,2.1)-(5.9-5.9)

2plm 2a 3b (1.45,2.85)-(5.1,-5)

EK-F: Simdata Fonksiyonu a ve d Degerleri

EK-G: Guvenirlik igin Kullanilan Varyans-Kovaryans Matisindeki EKsi

Kovaryans Sayisi

K2 R K1 K2 D H K2 R K1 K2 D H
5 0 5 0
1plm 1la 12 0 48 64 36 4 2plm 1a 18 0 38 34 26 6
1.5b 1.5b
1plm 1la 274 198 328 150 158 90 2plm 1a 164 48 212 138 124 80
3b 3b
1pim1.5 2 0 34 76 76 0 2plm1.5 0 0 18 50 58 4
a l1l.5b a l.5b
1pim 470 374 322 158 152 198 2pim 268 224 264 138 162 120
1.5a3b 1.5a3b
1pim 2a 0 0 0 26 62 2 2plm 2a 0 0 12 48 18 0
1.5b 1.5b
1plm 2a 518 492 324 136 148 354 2plm 2a 328 276 224 132 138 154
3b 3b
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EK-L: Yayimlama ve Fikri Mulkiyet Haklari Beyani

Enstitl tarafindan onaylanan lisansusti tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basili
(k&git) ve elektronik formatta arsivieme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe
Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tiim fikri
mulkiyet haklarim bende kalacak, tezimin tamaminin ya da bir bélumuntn gelecekteki ¢calismalarda
(makale, kitap, lisans ve patentvb.) kullanim haklan bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal galismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili
sahibi oldugumu beyan ve taahhut ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazil
izin alinarak kullanilmasi zorunlu metinlerin yazil izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini
Universiteye teslim etmeyi taahhiit ederim.

Yuksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansustii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina iliskin Yonerge" kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar
haricince YOK Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kiitiiphaneleri Agik Erisim Sisteminde erisime agilir.

o Enstitd/Fakulte yonetim kurulu karari ile tezimin erisime acilmasi mezuniyet
tarininden itibaren 2 yil ertelenmistir.

o Enstiti/Fakulte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime agiimasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir. @

o Tezimle ilgili gizlilik karari verilmigtir. ©

12/04/2021
(imza)

Sibel AYDOGAN

"Lisans(stii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina lliskin Yénerge"

(1) Madde 6. 1. Lisansdsttii tezle ilgili patent bagvurusu yapiimasi veya patent alma sdrecinin devam etmesi durumunda, tez
danigmaninin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulu iki yil siire
ile tezin erisime agilmasinin ertelenmesine karar verebilir.

(2) Madde 6. 2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye déniismemis veya patent gibi yéntemlerle
korunmamis ve internetten paylasiimasi durumunda 3. sahislara veyakurumlara haksiz kazang; imkéani olusturabilecek bilgi
ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danigsmanin &énerisi ve enstitlii anabilim dalinin uygun gériisi lizerine enstitii
veya faklilte yénetim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayi asmamak (izere tezin erisime agilmasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal ¢ikarlari veya glivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb. konulara iligkin
lisansdistii tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilirs. Kurum ve kuruluglarla yapilan igbirligi
protokolii cergevesinde hazirlanan lisansiistii tezlere iliskin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulugsun énerisi ile enstitii
veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine (iniversite yénetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler
Yiiksekégretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik sdresince enstitii veya faklilte tarafindan gizlilik kurallari ¢ergcevesinde
muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldiriimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yiiklenir

* Tez danigmaninin Gnerisi ve enstitli anabilim dalinin uygun gériisi lzerine enstitii veya fakiilte
y6netim kurulu tarafindan karar verilir.
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