BILISSEL TANI VE COK BOYUTLU MADDE TEPKI
KURAMI MODELLERININ KARSILIKLI UYUMLARININ
INCELENMESI

RETROFITTING OF COGNITIVE DIAGNOSIS AND
MULTIDIMENSIONAL ITEM RESPONSE THEORY
MODELS

Levent YAKAR

Hacettepe Universitesi
Egitim Bilimleri Anabilim Dali, Egitimde Olgcme ve Degerlendirme Bilim Dali
Doktora Tezi

olarak hazirlanmistir.

2017



Egitim Bilimleri Enstitist Mudurlugi'ne,

Levent YAKAR'In hazirladigi “Bilissel Tani ve Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami
Modellerinin  Karsilikli  Uyumlarinin  incelenmesi” baglkli  bu calisma jlrimiz
tarafindan Egitim Bilimleri Anabilim Dali, Egitimde Olgcme ve Degerlendirme
Bilim Dali'nda Doktora Tezi olarak kabul edilmistir.

Bagkan Prof. Dr. Selahattin GELBAL

Uye (Damsman) Prof. Dr. Nuri DOGAN

Uye Dog. Dr. Tahsin Ojuz BASOKCU ATy
- /

Uye Dog. Dr. Seref TAN W 7= o
/ : /

1
Uye Dog Dr. Burcu ATAR W\ AN
—
ONAY

Bu tez Hacettepe Universitesi Lisansiisti Egitim-Ogretim ve Sinav Yonetmeliginin
ilgili maddeleri uyarinca yukaridaki juri tyeleri tarafindan 03 /02 /2017 tarihinde
uygun gdriilmis ve Enstitd Yénetim Kurulunca ... F ooons - — tarihinde kabul

edilmistir.

Prof. Dr. Ali Ekber SAHIN
Egitim Bilimleri Enstitlisti Mudtrd



ikinci Tez Danigsmani Onay Bildirimi

1- Ogrenci Bilgileri (Student Info)

Adi Soyadi
(Name/Lastname) Levent YAKAR
eimeny | Egitim Bilimleri
g‘;ﬂ';;fg;" Egitimde Olcme ve Degerlendirme
- [ ]Y. Lisans (Masters - MA, MS)
(S?at‘:fs;" Doktora (Doctorate - Ph.D.)

[ ] Biitiinlesik Doktora (Integrated PhD)

2- Tez Bilgileri (Thesis/Dissertation Info)

Tezin Bashgi-1
(Title of thesis/
dissertation-1)

Biligsel Tani ve Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami Modellerinin
Kargiliklh Uyumlarimin Incelenmesi

Tezin Bashgi-2
(Title of thesis/
dissertation-2)

Retrofitting Of Cognitive Diagnosis And Multidimensional Item
Response Theory Models

Hacettepe Universitesi

Egitim Bilimleri Enstitisii MadUrlGgiine
Yukarida 6zdes ve tez bilgileri bulunan
6grencinin ikinci tez danismani olarak,
tez cahgmasinin  bilgim  dahilinde
tamamlandigini  ve  sonuglandirilan
calismayi onayladigim belirtirim.

Danmismanin Unvani, Adi ve Soyadi
{ litle, First and Last Name of Co-advisor)

Kurumu (Institution)

Imza (Signature)

Hacettepe University
Graduate School of Educational Sciences

|, as the co-adviser of the student whose
identification and thesis/dissertation
information provided above, approve his
work.

Prof. Dr. Jimmy de la TORRE

The University of Hong Kong



YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI BEYANI

Enstitli tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/raporumun tamamini veya herhangi
bir kismini, basili (kagit) ve elekironik formatta arsivlieme ve asagida verilen
kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi bildiririm. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tim fikri miilkiyet haklarim
bende kalacak, tezimin tamaminin ya da bir béliminin gelecekteki caligmalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklar bana ait olacaktir.

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

[0 Tezimin/Raporumun tamami diinya ¢apinda erisime acilabilir ve bir kismi
veya tamaminin fotokopisi alinabilir.

(Bu secenekle teziniz arama motorlarinda indekslenebilecek, daha sonra tezinizin
erigsim statlislintin degistiriimesini talep etseniz ve kitiiphane bu talebinizi yerine
getirse bile, teziniz arama motorlarinin &nbelleklerinde kalmaya devam
edebilecektir)

X Tezimin/Raporumun 01.09.2017 tarihine kadar erisime acgilmasini ve
fotokopi alinmasimi (ic Kapak, Ozet, igindekiler ve Kaynakga harig)
istemiyorum.

(Bu surenin sonunda uzatma igin basvuruda bulunmadigim takdirde,
tezimin/raporumun tamami her yerden erisime acilabilir, kaynak gésterilmek sartiyla
bir kismi veya tamaminin fotokopisi alinabilir).

[0 Tezimin/Raporumun ................. tarihine kadar erisime acilmasim
istemiyorum ancak kaynak gosterilmek sartiyla bir kismi veya tamaminin
fotokopisinin alinmasini onayliyorum.

L1Serbest Secenek/Yazarin Segimi: .....................ocoooiiiiiii i

03 /02 /2017

1 .
N\

Levent YAKAR



ETiK BEYANNAMESI

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun olarak

hazirladigim bu tez ¢calismasinda,
o tez icindeki butiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar gercevesinde elde
ettigimi,
e gorsel, isitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuclari bilimsel ahlak kurallarina uygun

olarak sundugumu,

e baskalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel

normlara uygun olarak atifta bulundugumu,
e atifta bulundugum eserlerin timiini kaynak olarak gésterdigimi,

e kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

ve bu tezin herhangi bir béliminid bu Universitede veya baska bir

universitede baska bir tez ¢alismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

0
imza
Levent YAKAR



TESEKKUR

Kendisiyle calismaktan biiyiik zevk aldigim, danismanim Prof. Dr. Nuri DOGAN’a,

Bilgeligiyle yol gosteren ve sicak davranislariyla bizi bolumde aile gibi hissettiren,
hocam Prof. Dr. Selahattin GELBALa,

Derslerinde 6grettikleriyle, alandaki gelisimime katki saglayan, hocam Prof. Dr.
Hilya KELECIOGLU'na,

Doktora zamaninin degerli, verimli ve huzurlu gecmesinde etken olan
ARKADASLARIMA,

Desteklerini esirgemeyen bolumdeki HOCALARIMA VE CALISANLARA,
Egitimim siresince yurtici ve yurtdisi destekler sunan DEVLETIME,

Ve tabi ki, tum egitim hayati boyunca oldugu gibi beni yine yalniz birakmayan sevgili

AILEME sonsuz tesekkurlerimi sunmayi borg bilirim.

And special thanks to my good friend, great hospitable and wise co-advisor
Prof. Jimmy de la TORRE.

Vi



BILISSEL TANI VE GOK BOYUTLU MADDE TEPKi KURAMI MODELLERININ
KARSILIKLI UYUMLARININ iNCELENMESI

Levent YAKAR
o0z

Bu arastirmada, ortak yonlere sahip olan biligssel tani modelleri (BTM) ve ¢ok boyutlu
madde kurami (CBMTK) modellerinin birbiri yerine kullanim durumlari incelenmistir.
Uyarlama olarak ifade edilen bu islemde birey parametre kestiriminin gergek duzeye
ne derecede yakin oldugu Uzerinde durulmustur. Bu amacgla CBMTK’ya yakin
Ozellikler barindiran ¢ok kategorili bir biligsel tani modeli olan tam eklenir model

(fully-additive model; fA-M) 6nerilmistir.

Arastirma kapsaminda BTM’lerden ¢ok duzeyli genellestiriimis belirleyici girdi ve
kapisi (polytomous generalized deterministic input noisy and gate; pG-DINA; de la
Torre, 2011) ve fA-M modelleri ile 2PL CBMTK modeli kullaniimistir. Her modelde
madde ayirt edicilik indeksi, test maddelerinin yapilarina gore orani, test uzunlugu
ve yetenekler arasi korelasyon degerleri farklilastirilarak toplamda 54 kosul igin
telafi edici ve telafi edici olmayan yaklasimlarda 108 veri seti Uretilmistir. CBMTK
icin iki boyut olarak tasarlanan yapi, BTM’ler igin dorder dizeye sahip iki nitelik
olarak dizenlenmistir. CBMTK’de surekli olan yetenek parametresi kesme puanlari
ile kategorik hale getirilerek BTM’ye benzer hale getirilmistir. Verilerin her G¢ model

ile analizi sonucu birey parametrelerinin dogru siniflama oranlari elde edilmistir.

Arastirma iki alt problemde tanimlanmstir. ilki CBMTK verisinin analizini iceren
BTM’nin CBMTK’ye uyarlanmasi, digeri ise BTM verilerinin analizi ile CBMTK’nin
BTM’ye uyarlanmasidir. Her iki alt problemde de faktorlerin sonugclara etkisi benzer
olmustur. Sonuglarda, kullanilan kosullardan test uzunlugu artiginin birey parametre
dogruluguna artisini getiren en kuvvetli faktor oldugu gortulmastir. Test uzunlugunu
sirasiyla madde ayirt edicilik ve madde yapisi orani izlemektedir. Yetenekler arasi
korelasyonun varhdi ise birey parametre dogruluguna etkisi pozitif ancak diger
faktorlere gore sinirli oldugu goérulmustir. BTM’nin uyarlanmasini igeren ilk alt
problemde telafi edici ile telafi edici olmayan verilerin analiz sonuglari arasindaki
farkin az oldugu, CBMTK’nin uyarlanmasini iceren ikinci alt problemde ise bu farkin

telafi edici veri analiz sonuglari lehine daha fazla oldugu gériimustdr.
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Sonuglar modeller acisindan ele alindiginda beklendigi Uzere tim veri turleri, ait
olduklari modeller tarafindan en ylksek dogrulukta kestiriimigtir. Uyarlama
calismalarinda ise CBMTK ve pG-DINA verisi fA-M tarafindan, fA-M verisi ise
CBMTK tarafindan verinin ait oldugu modele yakin bir oranda dogru kestirilmistir.
CBMTK verisinden biligsel tani bilgisi alinmak istendiginde, yeteneklerin ¢ok
kategorili nitelige donusturilebilmesi durumunda fA-M uygulamasi dogru bir
secenek olacaktir. Benzer sekilde fA-M verisinden surekli yetenek puani elde
edilmek istendiginde, nitelikler boyutlara  donusturilebiliyorsa CBMTK
uygulamasinin kullaniimasi 6nerilmektedir. PG-DINA ve CBMTK’nin karsilikl olarak
uyarlamasinda ise elde edilen dogru siniflama oranlari digerlerinden duguktir. FA-

M verisinin pG-DINA ile analizi yine distk dogrulama orani ile sonuglanmistir.

Calisma kapsaminda 6nerilen fA-M’in, CBMTK ve kendisi gibi BTM olan pG-DINA
verilerini Uretilen modele yakin bir dogrulukta kestirmesi modelin basarisini
gostermektedir. FA-M'in diger ¢ok kategorili BTM’lerden farkl olarak gelistirdigi
madde yanitlama olasiligi hesaplamasina uygun yeni modeller onerilebilir. Bu
sayede fA-M’'in daha farkli verilerde de basarili kestirimler yapabilecek ve model-

veri uyumu yuksek yeni bir model ailesine 6nculuk edecegdi dusunulmektedir.

Anahtar sozcukler: Bilissel tani modelleri, ¢ok boyutlu madde tepki kurami,

uyarlama, ¢ok kategorili nitelik, fully additive model (fA-M).

Danigman: Prof. Dr. Nuri DOGAN, Hacettepe Universitesi, Egitim Bilimleri Anabilim
Dali, Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim Dall

ikinci Danisman: Prof. Dr. Jimmy de la TORRE, Hong Kong Universitesi, Egitim
Fakultesi, Ogrenme, Gelisme ve Cesitlilik Bolimu
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RETROFITTING OF COGNITIVE DIAGNOSIS AND MULTIDIMENSIONAL ITEM
RESPONSE THEORY MODELS

Levent YAKAR

ABSTRACT

In this study, interchangeable use of cognitive diagnosis models (CDM) and
multidimensional item response theory (MIRT) models, which have common
features, were investigated. This study can be considered as a retrofitting study,
which concentrates on the accuracy of estimated person parameters to their true
levels. To this end, a polytomous attribute CDM, which is referred to as fully-additive

model (fA-M) with features close to MIRT, has been proposed.

In the study, polytomous generalized deterministic input noisy and gate (pG-DINA)
and fA-M models from CDMs and 2PL MIRT models were used. By manipulating
the item discrimination index, the ratio of item structure of test, the test length, and
the correlation between the abilities; 54 conditions formed for compensatory and
non-compensatory cases. Therefore, for each model, a total of 108 data sets were
generated under compensatory and non-compensatory approaches. Two
dimensional MIRT structure was organized as two attributes with four levels for CDM
cases. Continuous person parameters in MIRT was categorized using cut-off scores
to make it compatible with CDM. Correct classification rates of person parameters
by the models were obtained for each dataset.

The study was characterized with two sub-questions. The first was concerned with
retrofitting CDM to MIRT, which includes the analysis of MIRT data; and the other
was concerned with the retrofitting MIRT to CDM by analysis of CDM data. In both
sub-questions, the effect of the conditions to results was similar. In conclusion, it
was seen that the increase in test length was the strongest factor that led to an
increase in person parameter accuracy. The item discrimination index and the ratio
of item structure of test followed the test length, respectively. The presence of a
positive correlation between the abilities had limited positive influence to the
accuracy of person parameters when compared to other factors. In the first sub-
guestion involving retrofitting CDM, the difference between the results of the

analysis of the compensatory and the non-compensatory data was very small.



However, in the second sub-question involving the adaptation of the MIRT, it was
seen that this difference was larger and favoring the compensatory data analysis.

When the results are considered in terms of models, as expected, all data types
were estimated with highest accuracy by the true models. In the retrofitting cases,
accuracy rates were close to true model estimation accuracy levels when MIRT and
pG-DINA data analyzed by fA-M and fA-M data analyzed by MIRT. To obtain
cognitive diagnostic information from the MIRT data, fA-M may be a convenient tool
if abilities can be transformed into polytomous attributes. Likewise, if continuous
ability score is desired from fA-M data, MIRT application is recommended if
attributes can be converted into dimensions. In addition to these results, lower
correct classification rates were obtained when pG-DINA data were retrofitted to
MIRT, and vice versa. Furthermore, analysis of fA-M data with pG-DINA resulted in

lower accuracy rate.

High classification accuracy rates of fA-M when MIRT and pG-DINA data fitted may
be considered as success indicators of the proposed model. Future studies may
propose new models using the success probability computation developed for fA-
M. In this respect, fA-M may lead to a new model family yielding successful
estimations for various datasets with high model-data fit.

Keywords: Cognitive diagnossis models, multidimensional item response theory,

retrofitting, polytomous attribute, fully additive model (fA-M).

Advisor: Prof. Dr. Nuri DOGAN, Hacettepe University, Department of Educational
Science, Division of Educational Measurement and Assessment

Co-Advisor: Prof. Dr. Jimmy de la TORRE, The University of Hong Kong, Faculty
of Education, Division of Learning, Development and Diversity
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1. GIRIS

Bu bdlimde problem durumu, Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami (CBMTK) ve
Bilissel Tani Modellerine (BTM) deginilmistir.

1.1. Problem Durumu

Egitim toplum olarak daha ylksek hayat standardina sahip olmak adina kaliteli
bireyler yetistirme faaliyetlerini gerektirir. Egitimin kalite duzeyini belirlemek igin
Olcme ve deg@erlendirmeye bagvurulur. Bu sayede yapilan igin istenilen duzeyde
gerceklestirilip gerceklestirimedigi 6grenilebilir. Olgme ve degerlendirme ile dgretim

programinin veya bireylerin hedef alandaki yeterlik dizeyleri gézlemlenebilir.

Olgme ve degerlendirme islemi amacin belirlenmesi ile baglar. Bu amaca uygun
olarak 6lgme aracinin secimi ve uygulanmasi gerekmektedir. Olgme isleminin kaliteli
ve anlaml olmasi gegcerli sonuglara baglidir. Olgmenin gegerligini saglamak icin
Olculmek istenilen 6zelligin/dzelliklerin tam olarak saptanmasi ve bu amaca hizmet
edecek testlerin hazirlanmasi gerekmektedir. Bu gerekliliklerin saglanmamasi, en
guvenilir sonuglari dahi gecgersiz kilacaktir. Buradaki kritik nokta neyi, hangi dlizeyde
Olcliyoruz sorusuna verilecek cevaptir. Birbirine yakin olan bes beceri, kullanilan
o0lcme modeline gore tek puanla temsil edilip degerlendirilebilecegi gibi, her biri icin

farkh puanlar elde edilip bireyler bu puanlarla degerlendirilebilir.

Olgulen bir 6zelligin birden fazla puanla gdsterilmesi kadar dlgiilen birden fazla
Ozelligin bir puanla temsil edilmesi hatali sonuglara neden olabilir. Testte yoklanan
birden fazla 6zelligin tek puanla temsili halinde bu puanin hangi 6zelligin ne
kadarinin temsil ettigini bilmek mumkdn olmayacaktir. Bu durum testin gecerligi
uzerinde ciddi supheler olusturacaktir. Bu turden hatalar yanlislikla yapilabilecegi
gibi tek puanin yorum ve kullanim kolayldr nedeniyle ihmale bagh olarak da

gerceklesenbilir.

Sadece bir 6zellik dlgtugu dusinulen testlerin dahi gercekte birden fazla 6zelligi
Ol¢tigu; ancak olgulen ozellikler arasindaki ylksek korelasyon nedeniyle testler
diger ozelliklerin olgulmesine duyarsiz olabilir (Reckase, 2007). Bu durumda testin
sadece basat faktor olarak yer alan 6zelligi 6lgtigu sdylenebilir. Ancak 6zellikle

psikolojik temelli dlgimlerde olgulen o6zellikler arasi korelasyon ana faktorin



digerlerini baskilamaya yetecek kadar ¢ok yuksek olmayabilir. Bir fizik sorusunda
matematik islem becerisi istem disi bir sekilde yoklanabilir, ayni sekilde sozel
ifadelerle anlatiimig bir matematik sorusu okudugunu anlama becerisinden

arindirilamaz.

Egitimde Olcme codunlukla testler aracigiyla yapiimaktadir. Testlerin
geligtiriimesinde kullanim amaci kadar teste iligkin altyap1 da dnemli bir yere sahiptir.
Bu altyapi 6lgme kuramlari olarak yerlerini almistir. Kuramlardan biri Klasik Test
Teorisi (KTK)'dir. Yirminci yazyilin basinda temelleri atilan kuram hala yaygin olarak
kullanilmaktadir. Yuzyllin ortalarindan sonra Madde Tepki Kurami (MTK)

gorunmeye baglamigtir (Embretson ve Reise, 2000).

Gergek test maddelerinin karmagik yapisi ve bireyin maddeyi ¢ozmede kullandigi
coklu yetenek ve bilgi varligi ¢cok boyutlu modelin ihtiyacini olugturmaktadir. Bu
ihtiyacin gormezden gelinerek ¢ok boyutlu verilere tek boyutlu MTK uygulanmasi
sorunlu sonuglara neden olabilir. Ayrica ortak metne sahip maddeler gibi madde
grubu icindeki maddeler icin verilen yanitlar yuksek ihtimalle birbirine bagimli
olacaktir. Sonrasinda bu maddeler MTK’nin yerel bagimsizhidi géz ardi edilip tek
boyutlu uygulamaya tabi tutulursa madde parametreleri yanh ve test guvenirligi
oldugundan yuksek tahmin edilecektir (Wang & Wilson, 2005). Bu sebeple dncelikle
maddelerin dogru yanitlanmasi igin gerekli yetenek veya yeteneklerin sayisinin
tespit edilmesi sarttir. Sonrasinda uygulanmasi gereken model karar veriimesi

sonuglar agisindan isabetli karar olacaktir.

Olglilen 6zelligin tek boyutlu olmasini gerektiren MTK’de bu sinirliligin giderilmesine
yonelik olarak ¢cok boyutlu testler icin ¢ok boyutlu madde tepki kurami (CBMTK)
geligtiriimigtir. Boylece kimi zaman ihlallere neden olan sinirlilik giderilmistir. CBMTK
ile her bir yetenege iliskin yetenek parametreleri elde edilebilmektedir (Reckease,
2009). CBMTK uygulamalari ¢ok sayida Ozelligin olg¢ulebilmesi nedeniyle fark
yaratmis ve giderek yaygin hale gelmistir. MTK gibi deder bigmeye yodnelik

degerlendirme yaklasimina sahiptir.

MTK, CBMTK’den baska modellere de 6ncullik etmistir. Bu modellerden biri de
biligssel tani modelleridir (BTM). BTM’nin ana amaci bireylerin 6grenme eksikliklerini
tespit etmek adina testte yoklanan nitelikler icin bireyin niteliklere sahip olup

olmadigini gostermektir. Bu amagla daha ¢ok egitim sureci igerisinde yapilan ve



bireyleri geligtirmeyi ve yetigtirmeyi amaclayan bicimlendirici degerlendirme ozelligi
tasimaktadir. Bu gostergelerin tek tek incelenebilmesi BTM’lerin avantaji olarak
gorulebilir. BTM, MTK'ye nazaran daha klguk birimleri ayri ayri 6lgmesi sayesinde

son yillarda giderek yayginlagmaktadir.

Olglilen dzelligin ifade edilmesi modeller arasinda gérilen farkhliklardan birisidir.
KTK, MTK ve CBMTK bireylerin dlgulen 6zelliklerini strekli yapidaki parametre ile
ifade ederken yaygin olarak kullanilan BTM 0&zellikleri bireylerde gorullp
gorulmemelerine goére kesikli olarak siniflandiriimaktadir. Elde edilen yetenek
parametrelerine bakildiginda BTM’nin 0-1 ikili siniflama turinde veri Uretmesi
CBMTK'ya gore daha alt dizey Olgek tur olmasi nedeniyle dezavantaj olarak
gorulebilir. Uretilen sonuglarin farkli olmasi bir yandan da yetenegin sirekli mi kesikli

mi oldugu tartismalarina dayandinilabilir (Wang, 2009).

Olglilen birimin  blyUkligl bir baska tartisma konusudur. MTK ve CBMTK
uygulamalarinda odlculen 6zellik genig sinirlara sahiptir ve genellikle boyut, yetenek,
faktor gibi isimlerle anilir. BTM’lerin 6lgme birimleri nitelik, 6zellik, gérev gibi isimlerle
aniimaktadir ve boyut/yetenek/fakiére goére cok daha kigik sinirlara sahiptir.
BTM'lerde Olgulen o6zelligin kucukligu elde edilen sonuglarin detayli olmasini
saglamaktadir. MTK tarafindan aritmetik islem yetenegini dlgmeyi amaclayan bir
boyutlu test BTM’ler igin toplama ¢ikarma, ¢carpma ve bolme niteliklerini dlgmeyi

amaglayan 4 nitelikli bir test olarak ele alinabilir.

BTM ve CBMTK'nin en o6nemli ortak vyonleri ¢ok boyutlu dlgeklerde
uygulanabilmeleridir. Bunun yaninda her iki kuram da telafi edici ve telafi edici
olmayan modeller barindirmaktadir. Bu benzerligin dayanak noktasi yine birden
fazla ozellik veya yetenekten hareketle sonuca ulasmalar olarak gorulebilir.
Modellerde kullanilabilecek madde yapilari da benzemektedir. Her iki kuram igin
basit yap! ve karmasik yapidaki maddeler bulunmaktadir. Bu 6zellik kuramlara ait

modellerin analizlerinde énemli bir konuma sahiptir.

BTM ve CBMTK’nin farkhliklari modellerin birbiri yerine uygulanmalari durumunda
ortaya ¢ikabilecek olumsuzluklari meydana getirmektedir. Model farkhliklarina g6z
atildiginda, modellerin kullanim amagclari, madde parametreleri, birey
parametrelerinin surekli veya kesikli olma durumlari ve Olgme birimlerinin

bayuklUkleri 6n plana gikmaktadir.



Psikometrik modellerin  birbirine benzerlikleri hangi modelin ne zaman
kullanilacagina iligkin soru isaretlerine yol acmaktadir. Bu benzerlikler ayni
zamanda testin uygulandigi modelin belli olmasi durumunda ise teste farkh bir bakis
acisi kazandirmak adina uygulanabilecek yakin model segenegi sunmaktadir.
Benzer altyapiya sahip modellerden elde edilen sonuglarin yorumlanmasi, model
ciktilarinin karsilastirmasi yapildiktan sonra daha anlamli hale gelir. Bu ylzden
gittikgce yayginlagsan bu iki psikometrik modele ait c¢iktilar kargilikli olarak

degerlendiriimelidir.

Uyarlama olarak ifade edilebilecek (retrofit) islem sayesinde veriden, mevcut bilgiler
disinda bagka bilgiler edinilmesi amaglanmaktadir. Bir modele aitligi bilinen veri
setinin bagka modele uygulamasi durumunda elde edilecek yeni bilgilerle mevcut
ciktilarin gesitlendiriimesi, desteklenmesi ve zengilestiriimesi uyarlama igleminin
temelini olusturmaktadir. Uyarlama isleminde mevcut model ile uyarlama ile katkida
bulunacak modelin sonuglar acisindan birbirini destekler durumda olmasi islem

sonucunu degerli kilacaktir.

Birbirinden uzak modelleri birbiri yerine kullanarak uyumu yuksek sonuglar
beklemek gercgeklikten uzaktir. Daha iyi kiyaslanabilir sonuglar igin farkli alandaki
modellerin yakin olanlarinin uygulamaya sokulmasi dogru bir yaklagimdir. Bu
amacla CBMTK modellerine yakin BTM modelleri kullanilarak genis perspektifte
uyarlama, uygulama ve degerlendirme yoluna gidilmigtir. Amacin gerceklesmesi igin

yeni bir BTM onerilerek alana katkida bulunulmustur.
1.2. Arastirmanin Amaci ve Onemi:

Bu arastirmanin amaci BTM ile CBMTK'yi karsilikh uygulayarak modellerin
birbirlerine uyarlanabilme duzeylerini incelemektir. CBMTK’ya yakin bir BTM ortaya
koymak da bir baska amag¢ olarak degerlendirilebilir. Bu amaci gergeklestirme
¢abasi ile ortaya konan yeni BTM ailesi hem amaci zenginlestirmis hem de ¢alisma

sonunda urun olarak ortaya ¢gikmistir.

MTK’den dogan BTM modelleri ve CBMTK’nin arasindaki iligskiyi gérebilmek igin
parametreleri karsilastirmak gerekmektedir. Bdylece birbirlerinin yerine kullaniima
imkanlari gorulecektir. Birbirlerinin yerine kullaniimasi durumunda ortaya c¢ikacak

sonuglar irdelenmis olacaktir.



CBMTK ile BTM arasindaki temel benzerlikler her ikisinin de MTK’ya dayali olmasi
ve birden fazla oOzellik iceren durumlarda kullanilabilmeleridir. Bu benzerlikler
nedeniyle modeller karsilastirmaya degerdir. Ayrica modellerin birbiri yerine
kullaniimasi modeller arasindaki farklklara bagl olarak ortaya ¢ikabilecek olumsuz
sonuglari gérmek agisindan énem arz etmektedir. Ozellikle kullanilan gok sayidaki

kosul birgok olasi durumda karsilasilacak sorun ve sonuglara isik tutmaktadir.

Arastirmanin benzerleri literatirde olmasina ragmen birden fazla modeli
kargilastiran bir galisma olmamasi ve ilgili modeller igin ilk ¢alisma olmasi da
arastirmanin énemini artirmaktadir. Onerilen model benzer formiilasyon kullanarak
Onerilebilecek bircok modelden biridir ve alanda yeni bir bakis agisi olarak

degerlendirilebilir.
1.3. Problem Ciimlesi:

Ayni verinin Biligsel Tan1 Modelleri (BTM) ve Cok Boyutlu Madde Tepki Kuramina
(CBMTK) uygulanmasi ile elde edilen birey parametrelerinin dogrulanma duizeyi

nasildir?
1.3.1. Alt Problemler:
1- CBMTK verisinin CBMTK ve BTM ile analizinde;

a) madde ayirt edicilige gore elde edilen verilerin kestiriminde, modellerin

birey parametrelerini dogru siniflama orani nasildir?

b) madde yapisina gore elde verilerin kestiriminde, modellerin birey

parametrelerini dogru siniflama orani nasildir?

c) test uzunluguna gore elde edilen verilerin kestiriminde, modellerin birey

parametrelerini dogru siniflama orani nasildir?

d) yetenekler arasi korelasyona gore elde edilen verilerin kestiriminde,

modellerin birey parametrelerini dogru siniflama orani nasildir?
e) duzeylerine goére yetenegin dogru siniflanma oranlari nasildir?
2- BTM verilerinin CBMTK ve BTM ile analizinde;

a) madde ayirt edicilige gore elde edilen verilerin kestiriminde, modellerin

birey parametrelerinin dogru siniflama orani nasildir?



b) madde yapisina gore elde verilerin kestiriminde, modellerin birey

parametrelerini dogru siniflama orani nasildir?

c) test uzunluguna gore elde edilen verilerin kestiriminde, modellerin birey

parametrelerini dogru siniflama orani nasildir?

d) yetenekler arasi korelasyona gore elde edilen verilerin kestiriminde,

modellerin birey parametrelerini dogru siniflama orani nasildir?
e) duzeylerine gore yetenegin dogru siniflanma oranlari nasildir?
1.4. Sinirhiliklar:
Aragtirma pG-DINA ve fA-M BTM’leri ile sinirhdir.
Telafi edici ve telafi edici olmayan 2PL ve 3PL CBMTK modellleri ile sinirlidir.

Farklilastirilan faktorler olan madde ayirt edicilik indeksi, yapilarina gére maddelerin
testteki orani, test uzunlugu ve yetenekler arasi korelasyona uygun uretilen veri ile

sinirhdir.
Kestirimler sadece expected a posteriori (EAP) metodu ile gergeklestiriimistir.
1.5. Arastirmanin Kuramsal Temeli

Bu bolimde tezin teorik iskeletini olusturan MTK, CBMTK ve BTM Uzerinde
durulacaktir. Analizde kullanilacak CBMTK ve BTM'’ler Gzerinde detayli agiklamalar

yapilacaktir.

1.5.1. Madde Tepki Kurami (MTK)
Yirminci yuzyihin baslarinda ortaya cikan KTK psikometri alaninin ilk kuramidir.
Uygulama kolaylgi sayesinde gunumuzde halen yaygin olarak kullaniimaktadir.
MTK’nin guin yazune ¢ikigi en fazla yirminci yizyilin ortalarina kadar dayandirilabilir.
Ortlik 6zellik teorisi ve modern test teorisi (Crocker & Algina, 1986) olarak da
adlandirilan teori ile KTK arasindaki temel farklarin isimlerinde ortaya ciktigi
gorulmektedir. Her iki teoride de madde parametreleri bulunmasina ragmen KTK
testin batunu Uzerine yogunlasirken, MTK testin butinu degil maddeleri Uzerinde
islem yapmayi temele alir. isimden anlagilan diger fark ise MTK’nin modern (yeni)
KTK'nin klasik (eski) olarak isimlendiriimesi ¢ikis zamanlarindaki farki ortaya

koymaktadir.



MTK temelleri Lord ve Novick’in 1968’de yayinlanan kitabina Birnbaum tarafindan
yazilan bolume dayandirilabilir (Embretson ve Reise, 2000). Bu tarihten sonra
saglam matematiksel temellere dayanan MTK’de énemli gelismeler gorulmeye ve
kuramin temelini olusturan modeller ortaya surtlmeye baslanmistir. MTK’de soruyu
dogru yanitlayabilmek icin yoklanan yetenegin bulunmasi gerekir. Sorunun dogru
yanitlanmasi sorunun altinda yatan gizli yetenegin bireyde gostergesi olarak kabul
edilir. Diger bir deyigsle gobzlenen madde performanslarindan ortik yetenek
parametresine ulasmaya calisiimaktadir. Yetenege iligkin sorularin zorluk
seviyelerine gore dogru ya da yanlis olarak yanitlanmasi arka plandaki yetenegin
dogru sekilde Olgulmesiyle sonuglanir. MTK’nin genel 6zelliklerini siralayacak
olursak, madde parametrelerinin gruptan bagimsiz olmasi, birey parametrelerinin
ilgili populasyon igin kalibre edilmis maddelerden bagimsiz olmasi ve yetenek

tahminin kesinliginin bilinmesidir (Hambleton & Swaminathan, 1985).

Varsayimlar

MTK igin iki temel varsayimdan bahsedilebilir, madde karakteristik egrisinin belli bir
seklinin olmasi ve yerel bagimsizligin saglanmasi. Madde karakteristik egrisi
yetenek dlzeyi degisiminde maddenin dogru yanitlanma olasiligini gésteren egridir.
Bireyin yetenegi arttikga maddeyi dogru yanitlama olasiliginda artis olmasini
gerektirir. Bu iliski monotonik artisi tarif eder. Ug yeteneklerde olasilik artisi kligik
iken Ozellikle ayirt ediciligin yuksek oldugu orta duzeylerde daha belirgindir. Yerel
bagimsizlik madde ve yetenek parametrelerinin kontrolli halinde bir maddeyi dogru
yanitlama olasihginin diger maddelerden bagimsiz olmasi durumudur. Kimi
kaynaklarda gecgen tek boyutluluk varsayimi tek boyutlu MTK igin gecerlidir. Bu
modellerde tek boyutluluk yerel bagimsizlik i¢in kanit teskil eder (Embretson ve
Reise, 2000).

Modeller
MTK modelleri genellikle verinin 2 kategorili (0-1) veya ¢ok kategorili olmasina gore
siniflandinimaktadir. 2 kategorili modellerde ¢ok kullanilan 1, 2 ve 3 parametreli

lojistik (PL) modellere deginilmistir.

1 PL Model: En basit MTK modelidir. Madde parametrelerinden sadece zorluk
parametresi maddeler icin degiskendir. Bu da modelin b parametresine bagl

oldugunun gosterir. Madde ayirt edicilik (a) parametresi tim maddeler icin 1 olarak



ele alindiginda Rasch model olarak adlandirilir (de Ayala, 2009). D=1,7 olgekleme
sabiti kullanilarak ogive modele esdeger sonug¢ ureten modelin madde dogru
yanitlama olasiligi su sekilde hesaplanir;

1

(g =106,ab) = T

2 PL Model: Yukari verilen madde yanitlama olasihgi 2 PL i¢in de gecerlidir. 1 PL
model ile arasindaki fark a parametresinin maddeler icin farkh deger alabilmesidir.
Boylece a uzerindeki kisitlama kaldirilarak formul maddeler arasi farki gosterir hale

gelmistir.

3 PL Model: Modelin 2 PL’den farki sans parametresinin etkin hale gelmesidir. 2 PL
modelde 0 olarak degerlendirilen sans parametresi, 3 PL modelin formulinde yerini
almaktadir.

1-c¢

p(xj = 1|0,a,b) = C+m

Model parametreleri
Ayirt edicilik parametresi (a): Maddenin yoklanan yetenege sahip olan ve olmayan
bireyleri ne derecede ayirt edebildigini gosterir. Madde karakteristik egrisinin seklini
yatay/dikey olmasi yonunden belirler. Daha dik madde karakteristik egrisine sahip
maddenin daha ayirt edici oldugu anlamini verir. Genellikle 0-6 arasinda dlgeklenir.
Sikca kullanilan lojistik modellerde 1 orta diizey ayirt edicilik olarak kabul edilebilir.

Tam modellerde bulunur ancak tek parametreli modelde tum maddeler igin sabittir.

Zorluk parametresi (b): Madde karakteristik egrisinin konumunu belirler. GUglik
veya konum parametresi olarak da isimlendirilir. Yatay eksene gore daha sagdda
olan maddenin daha zor oldugunu gosterir. Bireyin yetenek ve maddenin zorluk
parametresinin ayni dlgekte olmasi yorumlamayi kolaylastirir ve bireyin maddeye
hangi olasilikla dogru yanit verecegini de ortaya koyar. Sans parametresinin
olmadigi modellerde maddenin dogru yanitlanma olasiliginin %50 oldugu yetenek
seviyesini igaret eder. Genellikle -3 ile +3 arasinda Olgeklenir. Tum modellerde

bulunur.

Sans parametresi (c): En dusUk yetenek seviyesindeki bireyin maddeyi dogru
yanitlama olasiligini verir. Coktan segmeli testlerde bilgisi olmayan bireyin sansla
dogru secenegi bulmasi 6rnek olarak verilebilir. Madde karakteristik egrisinin y



ekseni Uizerinde baslayaca@ noktayi belirler. 0-1 arasinda deger alir. Ug ve daha

Uzeri parametreye sahip modellerde bulunur.

Ust limit parametresi (d): Sans parametresinin tersi olarak dustinulebilir. En ylksek
yetenek seviyesindeki bireyin maddeyi dodru yanitlama olasihgini verir. Madde
karakteristik egrisinin y ekseni Uzerinde yatay hale gelecegi olasiligi gosterir. 0-1

arasinda deger alir. Dort ve daha Uzeri parametreye sahip modellerde bulunur.

Yetenek parametresi (6): Maddeler araciligiyla yoklanan gizil degisken icin modelce
kestirilen bireyin yetenegini temsil eden degerdir. Tanimlanan yetenegin bireyde
bulunan sayisal anlamini tasir. Birey icin sabit olarak goérilmemeli, zamanla
degisebilecedi gbz éninde bulundurulmalidir (Hambleton & Swaminathan, 1985).

Madde zorluk parametresi ile ayni dlgek tUzerinde bulunur.

P(i)

Sekil 1.1. Madde Karakteristik Egrisi

Sekil 1.1’de a=1,2, b=0,75 ve c=0,15 parametrelerine sahip madde icin ilgili yetenek
dizeylerinde maddeye dogru yanit verme olasiligini gdosteren madde karakteristik
egrisi bulunmaktadir. Goruldigu Uzere yetenek artigsi maddeyi dogru yanitlama

olasiligindaki artis1 da beraberinde getirmektedir.

1.5.2. Gok Boyutlu Madde Tepki Kurami (CBMTK)
CBMTK konu uzmaninin bakis acisina gore tek boyutlu MTK’nin, faktér analizinin

veya yapisal esitlik modelinin farkl bir formu olarak goérulebilir. CBMTK ve faktor



analizinde benzer matematiksel altyapi kullaniimaktadir. Ayrica dogrulayici ve
acimlayici gesitlilik yoninden de yakin gérinmektedir. Ancak faktor analizinde veriyi
aciklamak adina korelasyon matrisini kullanarak en az sayida boyut Uzerinde
yogunlasirken veriye ait degiskenlerin zorluk ve ayirt edicilik gibi bircok 6zelligi g6z
ardi edilir. Bu 6zellikler ise CBMTK’nin ayrilmaz bir pargasidir (Reckase, 1997a).
MTK cikisi itibariyle tek boyutluluk Gzerinedir. Hatta tek boyutluluk karsilanmasi
gereken varsayimlar arasinda bulunmaktadir (Hambleton ve Swaminathan, 1985).
Geleneksel MTK veya MTK denildiginde tek boyutlu MTK kastedilmektedir. Ancak
psikolojik ve egitsel testlerde tek boyutlulugu saglamada gorulen guglikler ve tek
boyutluluk varsayiminin ihlali CBMTK’yi gundeme getirmigtir. Tum testler birden
fazla boyuta iligkin ylklemeye sahiptir ancak bazi boyutlar arasinda bulunan ¢ok
yuksek korelasyon nedeniyle testler boyutlar arasi farka duyarl olmayabilir. Bu
durumlarda tek boyutlu MTK modellerine bagvurulmalidir (Reckase, 2007). CBMTK
iki ya da daha fazla yapi veya boyut olarak bir arada ele alinan gézlenemeyen
degiskenler ve bireyin herhangi bir test maddesine dogru yanit verme olasiligi

arasindaki iligki i¢in kullanilir (Ackerman, Geirl & Walker, 2003).

CBMTK henlz tam olarak tum yonleriyle ortaya konulmus bir model degildir. Tek
boyutlu MTK kiyaslandiginda bu eksigi 6n plana g¢ikmaktadir. Bunda modelin
sonradan ortaya c¢ikis zamani ve karmasik yapisi onemli rol oynamaktadir.
CBMTK'ye iligkin verilebilecek ilk model ornekleri 1970’li yillara dayanmaktadir
(Reckase, 2007). Sonraki yillarda temel modellerin birgok formu ortaya konmus
bazilari pratik yetersizliginden ¢ok fazla uygulama alani bulamamistir (Embretson
ve Reise, 2000).

Modelin karmasikli§i parametre tahminlerine yansimaktadir. Bireyin tim boyutlar
kapsayan uzay konumu bilinseydi, bireyin maddeye verecedi cevap ylksek bir
dogruluk payiyla bilinebilirdi. Fakat bireyin uzay konumu pratikte bilinemez
(Reckase, 2007). Birey ve madde parametrelerinin birden fazla boyut igin
konumlandirma ¢abasi parametre tahminlerine MTK’ye nazaran daha fazla standart

hata olarak yansiyabilir.

MTK’de yer alan birey yetenegi tek bir deger iken CBMTK’de her bir boyut igin ayri
ayri yer almaktadir. Bireye ait yetenekler vektor halinde tanimlanir. Her boyuta iligkin
yetenek ilgili oldugu maddelerin arka planinda ortik degisen olarak bulunur.
CBMTK'de maddeyi ¢ézmek igin gerekli yetenek bir veya birden fazla olabilir.
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Maddeyi dogru yanitlamak igin gerekli yetenegin bir tane olmasi testin degil

maddenin tek boyuta ait oldugu anlamina gelmektedir.

Testte yoklanan yetenegdin birden fazla olmasi CBMTK uygulamasini gindeme
getirir. CBMTK ile birlikte psikometri alanina madde-arasi ve madde-i¢i boyutluluk
gundeme gelmistir. Madde-arasi boyutluluk testteki tim maddelerin testte yoklanan
herhangi tek yetenek icin gozlenen degisken olmasi durumudur. Basit yapi olarak
da adlandirilmaktadir. Madde-igi boyutluluk ise testteki en az bir maddenin dogru
yanitlanmasi igin birden fazla yetenegdin varligi gerekmektedir. Karmasik yapi ismi
de bu tur igin kullaniimaktadir. Cogu ¢ok boyutlu analiz yorumlamasinin kolayhgi
nedeniyle basit yapidaki testlere odaklanmaktadir (Ackerman, Geirl ve Walker,
2003).

Madde-arasi Boyutluluk Madde-i¢i Boyutluluk
(Basit Yapi) (Karmasik Yapi)

Sekil 1.2. Basit ve Karmasik Yapidaki Maddeler

Sekil 1.2’de basit ve karmasik yapidaki modellere 6rnek verilmistir. Alti maddeden
olusan bir test icin iki farkl yetenek gerektirdigi distnuldigunde basit yapidaki ilk
u¢ madde sadece 01 olarak gosterilen boyutla iliskilidir. X456 olarak gosterilen diger
uc madde ise sadece diger boyutla iligkilidir. Seklin sag tarafinda gorilen karmasik
yapidaki teste baktigimizda ise 2,3 ve 4. maddelerin her iki boyut i¢in de gbzlenen
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degisken oldugu gorulmektedir. Bir maddenin birden fazla boyuta ait olmasi

nedeniyle madde-igi boyutluluk yapisinda oldugu gorulmektedir.

CBMTK'de en cok dikkat ¢eken siniflama telafi edici ve telafi edici olmayan
modellerdir. Telafi edici modellerde bireylerin yetenekleri birbirinin eksigini
tamamlayabilirken, telafi edici olmayan modellerde bdyle bir durum s6z konusu
degildir. Model seciminde boyutlarin birbiri agisindan telafi durumu incelenip karar
veriimesi yerinde olacaktir. Arastirma igin gecerli madde birey etkilesimi
varsayiminin uyumuna gore model sec¢imi yapilabilir. Telafi edici model madde birey
etkilesimine butuncul gozle bakarak bireyin tum bilgi, yetenegini maddelerin hepsine
birden yansitir. Telafi edici olmayan modellerde ise maddelerin farkli pargalari, farkli
bilgi, yeteneklerle iligkilidir ve maddede basarili olmak icin her par¢cada basarili
olmak gereklidir (Reckase, 2009).

Model Parametreleri
Daha 6nce deginilen geleneksel MTK’de olmayip CBMTK’de yer alan parametreler

sunlardir.

d (Kesisim) Parametresi: CBMTK'deki d parametresi MTK’de nadiren olsa rastlanan
ust limit parametresiyle iliskili degildir. Buradaki d parametresi MTK'deki glclik (b)
parametresinin yerini almigtir. Ancak CBMTK’de d parametresi a parametresi gibi
vektor olarak degil her bir madde igin

m

d; =— Z(aikbik)

k=1

olarak hesaplanir. Formuldeki d parametresi guc¢luk (konum) ve ayirt edicilik (egim)
parametrelerinden olusmasi nedeniyle kesisim (intercept) parametresi olarak
adlandiriimaktadir (de Ayala, 2009).

Cok Boyutlu Madde Ayirt Edicilik (MDISC) Parametresi: Maddenin genel olarak
bireyler icin ayirt ediciligini ortaya koyar. Bu parametre hesaplanmadan ifade
edilecek her ayirt edicilik parametresi maddede bulanan boyutlarin madde igin ayirt
edicilik indeksi olarak gorulur. MDISC, madde bir boyuta yik vermedigi sirece,
boyutlar i¢cin hesaplanan ayirt edicilik indekslerinden buyuk olarak hesaplanacaktir.
Maddenin ayirt edicilik gucu boyutlarin en ayirt edicilige sahip kombinasyonundan
olusur (Reckase & McKinley, 1991; Reckase, 1997b).
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Cok Boyutlu Madde Glcliik (MDIFF) Parametresi: Kesigim parametresi boyutlarin
gugligunun yani sira ayirt ediciliginin de etkisinde oldugundan madde igin toplam
olarak hesaplansa dahi MTK'deki b, guglik parametresi gibi yorumlanamaz.
Maddenin tamamin icin verilen toplam d parametresinden ayirt ediciligin etkisi
arindirildiginda elde edilecek parametre MTK’deki b parametresine denk gelecektir.
CBMTK'de madde icin hesaplanan kesisim parametresi, ayirt edicilik parametresine
bdélindugunde elde edilecek parametre gugluk parametresi olarak ele alinabilir. En
yuksek ayirt edicilige sahip noktanin eksenden uzakligini belirtir (Reckase, 1985;
1997b). CBMTK’de de konum parametresi olarak da adlandirilir.

i

MDIFF; = e
L

Telafi edici Modeller
Telafi edici modellerde bireyin bir maddeye dogru yanit verme olasihgi
hesaplanirken bir boyuta ait yiksek dizeyde yetenegin bulunmasi baska bir boyutta
bulunan disUk duzeydeki yetenegin negatif etkisini ortadan kaldirir. Yoklanan
yetenek parametreleri logit formunda toplama islevine sahiptir. Bu model de MTK'de

oldugu gibi parametre girdisine goére farkli modeller icermektedir.

1 ve 2 PL CBMTK Modelleri: Farkli formlarda baska yazarlar tarafindan ifade edilse
de McKinley ve Reckase (1982) tarafindan ortaya konulan model halen yaygin
olarak goértlmektedir.

1

Pl = 10 00 i) = e ST ) + @)

Formil MTK icin verilen 2PL formullu ile kiyaslandiginda farkhliklar goze
carpmaktadir. MTK’de bireyin sahip oldugu tek yetenek parametresi burada (01,...,
Bm) olarak m tane boyuta ait birey parametresi olarak vektdr seklinde karsimiza
ctkmaktadir. Ayni sekilde MTK’de madde igin bir tane bulunan ayirt edicilik, a

parametresi yine m tane boyut icin m tane hesaplanmaktadir.

Verilen formulde a parametresi MTK’de oldugu gibi tim maddeler ve boyutlar igin

esit ele alinirsa 1 PL CBMTK modeli igin bireyin maddeyi dogru yanitlama olasihgi
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elde edilecektir. Formul bu haliyle kisitlama olmaksizin kullanildiginda 2PL CBMTK

modeli olarak kullanilir. Formulde jindisi bireyi, ; indisi ise maddeyi temsil etmektedir.

3 PL CBMTK Modeli: MTK’deki 2PL ve 3PL modelleri arasinda bulunan fark CBMTK

modellerine de yansimistir.

1-— Ci
 +
"1+ exp(—D X (aub) + d;)

p(xl-j = 1|9j,ai,di,ci) =C

Formdldeki ¢ parametresi tek boyutlu MTK modellerinde oldugu gibi en digsuk
yetenek duzeyindeki bireyin maddeyi dogru yanitlama olasihgdi, sans parametresi

olarak ele alinir. Her madde icin sadece bir deger alir.

Telafi edici Olmayan Modeller
Telafi edici olmayan modellerde boyutlardan gelen yetenek parametreleri ¢garpim
halinde son terimi olustururlar. Carpimda telafi etkisi tamamen kaldirimadigindan
kismi telafi edici modeller olarak da adlandiriir (Reckase, 2009). Model logit
formunda carpim halindedir. Maddeye dogru yanit verme olasiligi en fazla,
boyutlarin ayri ayri degerlendirildiginde elde edilen olasiliklardan yani logit
boélumlerin kaglk olanina esit olabilir. Cunkl bir boyuttan gelebilecek maddeye
dogru yanit verme olasiligi ¢ok nadir bir sekilde en fazla 1 olabilir. Bu olasilik daha
kiguk olanla carpildiginda elde edilen sonu¢ daha kuguk ¢ikacaktir. 1978 yilinda
Sympson tarafindan ortaya konulan telafi edici olmayan CBMTK formula 3PL igin
su sekildedir (Akt:Reckase, 2007);
m 1
k=11 + exp(—Day (0jx — bix))

P(xij = 1|9]',ai, d;, Ci) =c+1—g 1_[

Model direk 3PL olarak tasarlanmistir. MTK’ye benzer sekilde ¢ parametresi 0’a
esitlenirse 2PL’ye indirgenir. Madde ayirt edicilik, a parametresi de tUm madde ve
boyutlar igin esitlenirse 1PL modele indirgenmis olur. Model formulu telafi edici
model formdllu ile kiyaslandiginda toplam islevi yerine carpim islevi oldugu
gorulmektedir. Birey parametresi gucluk parametresine esit oldugunda maddeye
dogru yanit verme olasiliginin 0,50 oldugunu hatirlayarak formule bakacak olursak
maddeye bu Ozelliklere sahip bir boyut eklenmesi maddeye dogru yanit verme
olasih@ini yariya indirecektir (Reckase, 2007). Bu durum telafi edici modeller igin
soylenemez. Ayrica madde kesisim parametresi yerine her madde ve her boyut i¢in

hesaplanan guglik parametresi vektor olarak ifade edilir.
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Telafi edici olmayan model ozellikle agimlayici ¢alismanin gerektigi durumlarda
tahmin hesaplama sikintisi nedeniyle arastirmalarda ikinci planda kaldigi
go6rulmektedir (Chalmers & Flora, 2014). Bu sebeple alanda telafi edici modellerin

hakimiyeti s6z konusudur.

Tek boyutlu MTK’de egri olarak gosterilen madde tepki fonksiyonu, CBMTK’de
yuzey olarak temsil edilir. Ancak grafik agisindan 3’den fazla boyutun birlikte madde
tepki fonksiyonunda gdsterimi pek mumkin gérinmemektedir. Bu ylzden kolay

anlatim agisindan 2 boyutlu madde tepki fonksiyonu gésterimi yaygindir.

iki boyutlu a;=1,4 , a,=0,8 , b1=0,55, b>=-0,61 , -a;*b1=d1=-0,75 , -ax*b>=d>=0,5 ve
di+d>=d=-0,25 parametrelerine sahip madde telafi edici ve telafi edici olmayan

modellerine uygulayip madde tepki fonksiyonlari Gzerinden 6rnek olarak Sekil

1.3’de verilmisgtir.
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Telafi Edici Model Telafi Edici Olmayan Model

Sekil 1.3. Telafi Edici ve Telafi Edici Olmayan Madde Karakteristik Egrileri

Modeller arasindaki farkin grafige son derece net bir sekilde yansidigi
gorulmektedir. Grafikler arasinda géze batan ilk fark telafi edici modelin formal
geregi daha yuksek dogru yanitlama olasiligina sahip oldugunun gorulmesidir.
Sagda gorulen telafi edici olmayan model ise iki farkli boyuttan gelen olasiligin

garpimi Uzerine kuruldugundan maddeye dogru yanit vermek ¢ok daha zor hale

geldigi gortlmektedir.

15



N

8

Telafi Edici Model Telafi Edici Olmayan Model

Sekil 1.4. Telafi edici ve Telafi edici olmayan Madde Tepki Yuzeyleri

Sekil 1.4 ise madde tepki fonksiyonu ylzeylerinin bagka bir gosterimi olarak kabul
edilebilir. Sekil 1.3'de verilen yuzeyin izlerini barindirmaktadir. Madde tepki
yuzeyinin daha dik olmasi, gizgilerin birbirine yaklagsmasini ve o bdlgenin daha ayirt
edici oldugu gosterir (Ackerman, Geirl & Walker, 2003). Ozellikle madde
parametrelerinin etkisi bakimindan daha kolay yorumlanabilir. Maddeye ait ilk boyut
orta Uzeri ayirt edicilige sahipken, ikinci boyut orta-dusuk ayirt edicilige sahiptir.
Madde konumlari agisindan ilk boyut gu¢lik parametresi kismen yuksek iken, ikinci
boyutun gucluk parametresi kismen dusuktur. Buna gore ilk boyut daha secici ve

zor, ikinci boyut daha zayif ve kolaydir.

Bu parametrelerin telafi edici modele yansimasina baktigimizda ilk boyutun daha
yuksek ayirt edicilige sahip olmasi nedeniyle ilk boyuttaki yetenek degisimi maddeyi
dogru yanitlama olasiligina daha hizli yansimaktadir. Bu durum ikinci boyut igin
daha yavastir. Eksenlerin biri sabit tutularak bakildiginda ve olasiligin degisimi
incelendiginde bu sonug¢ ortaya ¢ikmaktadir. Maddenin kesisim parametresi telafi
edici modelde tum madde icin gecerli oldugundan boyutlar igin farklilik
gOstermeyecektir. Daha zor yani daha buylk b degerleri igin di'nin -0,25'den daha
kUguk bir deger almasi x ekseni agisindan baktigimizda cizgileri saga dogru
kaydiracaktir.
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Seklin sag tarafindaki telafi edici olmayan modele ait madde tepki izlerine
bakildiginda telafi edici modelde gorulmeyen ¢izginin egriligi goze ¢carpmaktadir. Bu
durum olasilik hesaplamada kullanilan c¢arpim etkisinden kaynaklanmaktadir.
Maddede bulunan boyutlarin ayirt edicilikleri bu modelde ¢ok daha fazla 6n plana
cltkmaktadir. Yatay eksene dik bir ¢izigi c¢izdigimizde x ekseninde sabitlenen
grafigimiz igin 61 dederi igin B2'deki degisimin olasiliga yansimasinin ¢ok az oldugu
gorulmektedir. Bu durum a, parametresinin dugukliginden kaynaklanmaktadir.
Islem dikey eksen icin tekrarlandiginda ai parametresinin daha iyi oldugu yorumuna
erigebiliriz. Telafi edici modelde her bir boyut i¢cin hesaplanan madde gugligu
etkisine baktigimizda dlguk 61 dederleri icin olasilik gizgilerine rastlaniimamaktadir.
Bu durumda ilk boyutun daha zor oldugu sonucuna goétirar. Ayrica her boyut igin
gerceklesecek zorluk degisimi ilgili boyut eksenindeki cizgilerin baslangig

konumlarini etkileyecek ve ¢izgi diger boyut eksenine ulastiginda etki kaybolacaktir.

1.5.3. Biligsel Tani1 Modelleri
Son 20 yilda psikometrik alanda kendini gésteren BTM'’lere olan ilgi artarak devam
etmektedir. Literatirdeki kaynaklarda BTM’ler Bilissel Tani Degerlendirme
(Cognitive Diagnosis Assessment) amacini tagiyan testlere aracilik eden modeller
olarak tanimlanabilir (de la Torre & Minchen, 2014). BTM’ler genel olarak kisileri bilis

gOstergelerine gore siniflama islemi yapmaktadir.

Yurtdisi kaynaklarda BTM’ler pek ¢ok farkli isimlerle anilmaktadir (Rupp, Templin &
Henson, 2010). Bunlardan en ¢ok kullanilanlari “Cognitive Diagnosis Models”
(Bilissel Tani Modelleri) ve “Diagnostic Classification Models” (Tanisal Siniflandirma
Modelleri)’dir. Yapilan iglemler géz 6nune alindiginda farklihgin isimlendirme
boyutunda kaldigi sdylenebilir. Turkiye’de ise modeller ilk kez Basokgu (2011)
tarafindan kullaniimis ve Bilissel Tani Modelleri olarak ifade edilmistir. Bu
arastirmada da ayni isimle anilmasi uygun goérulmustir. BTM’lerde 6lgme birimi
olarak gorulebilecek nitelikler ise yine yurtdisi kaynaklarda “skill”, “attribute” gibi
ifadelerle ile anilmaktadir. Yurtici kaynaklarda gegen “6zellik” ifadesi (Basokgu,
2011; 2012, Sunbdl, 2013 & Demir, 2013) yerine BTM dogasina daha uygun oldugu

dugunulen “nitelik” ifadesi kullanimi daha uygun goérulmustuar.

BTM’nin amaci testte yoklanmak istenen niteliklerin 6grencilerde olup olmamasina
gore ogrencileri ortik kategorilere siniflamaktir. BTM testi alan bireylerin

yeteneklerini, maddeleri dodru cevaplamak igin gerekli olan niteliklere sahip olup

17



olmamalarina gore 0-1 olarak belirleyen modellerdir. Arastirilan 6rtik degiskenler
beceri, yetenek, nitelik, 6zellik, gorev olarak isimlendirilebilir. Diger psikometrik
yontemlerden farkli parametreler elde ederek hem testi alan bireylerin maddeleri
dogru cevaplamak icin gerekli 6zelliklere sahip olup olmadigini belirlemekte hem de
maddeler hakkinda farkli altyapida parametreler Uretmektedir. Bireyin soruyu dogru
yanitlamasi ilgili soruyu dogru yanitlamak igin gerekli nitelik veya niteliklerin
ogrencide bulunduguna isaret etmektedir. Belirli bir nitelik i¢in dugtunulecek olursa
bu niteligi gerektiren sorularin yuksek oranda dogru yanitlanmasi 6grencinin nitelige

sahip olduguna dair sonucun gegerligini artiracaktir.

Sinharay, Puhan ve Haberman (2009) BTM’lerin ortak noktalarini su sekilde

gOstermektedir:
i. Her test maddesinin dogru ¢6zimu bir veya birden fazla nitelik gerektirir.
ii. Her birey her bir beceriye karsilik gelen ortik yetenek parametresine sahiptir.

lii. Bireyin maddeye dogru yanit verme olasiligi maddenin gerektirdigi niteligin ve

bireyin ortik yetenek parametresinin matematiksel fonksiyonudur.

Biligsel Tani Modellerinin Temelleri
Bilissel degerlendirme surecinde Kkarsilasilan temel zorluklari Junker (1999)
“degerlendirmenin amaci nedir, 6grenci hakkinda ne tur ¢ikarimlarda bulunulabilir,
cikarimlar igin gereken bilgi nedir ve nasil elde edilir, nasil ¢ikarimda bulunur ve
raporlariz” sorulariyla siralamistir. Buradan olgme-degerlendirme surecine iliskin
adimlar da gorulebilir. Benzer sekilde iglemler zinciri baska degerlendirme

yaklagimlarinda da bulunmaktadir.

Pellegrino, Chudowsky ve Glaser (2001) tarafindan Ulusal Arastirma Kurulu
(National Research Council) igin hazirlanan “Ogrencilerin Ne Bildigini Bilmek”
(Knowing What Students Know) adli raporda Uzerinde durulan degerlendirme
ucgeni Biligsel Tani Degerlendirmenin teorik yapi taslarindandir. Sekil 5’te
gOsterilen degerlendirme Ug¢geni bilig, gdzlem ve yorumlama kdselerini icermektedir.
Bilis kosesi o6grenicinin alan hakkindaki bilgisini ve bunu yansitmasini gosterir,
g6zlem kosesi 6grenci seviyesi hakkinda kanit saglama iglevini gorar, yorumlama
kosesi ise elde edilen kanitlari kullanilabilir hale getirmeyi temsil etmektedir. Saglkh

bir degerlendirme icin bu tg¢ eleman birbiriyle etkilesim halinde olmaldir.
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Bilis

GoOzlem Yorumlama

Sekil 1.5. Degerlendirme Uggeni

Degerlendirme Uggenine benzer bir yaklasim da kanit merkezli yaklasimdir. Bu
yaklasimda 6grenci, kanit, gérev, birlestirme, sunum ve teslim sistemi modellerini
barindirmaktadir. Ogrenci modeli dlgliimek istenen yetenek, bilgi, nitelik vb. ile ilgili
bir veya birden fazla degisken tanimlar. Kanit modeli, 6grencilerin degiskenlere
verdikleri cevaba gore 6grenciler hakkindaki bilgileri nasil glincellenecegdi Uzerinde
durur. Goérev modeli, kanit modeline turli destek saglamak icin degisik durumlarin
nasil yapilandiriimasi gerektigini tanimlar. Birlestirme modeli ise 6drenci kanit ve
gorev modellerinin birlikte calisarak degerlendirmenin temelini olusturmasini saglar.
Bu modelle ne kadar dlgum yapilacagi tanimlanmis olur. Sunum modeli gorevlerin
farkh formatlarda nasil ortaya konulabilecegini arastirir. Teslim sistemi modeli diger
tim modelleri kapsayan birlikte calismalarini dizenleyen sistemdir (Mislevy,
Almond & Lukas, 2004).

Hem degerlendirme dg¢geni hem de kanit merkezli yaklasim, bilissel tani
deg@erlendirmenin teorik temellerini olusturmaktadir. Bu sistemler takip edilerek
nitelik tanimlama, nitelik madde arasi iliski kurma, niteliklerin testte temsili,
istatistiksel model segimi, analizlerin yorumlanmasi gibi birgok iglem duzenli bir
sekilde sonlandirilabilir. islem dongusi takip edilerek 6élgiim dncesindeki amag ile

degerlendirme sonrasindaki yorumlar tutarli hale getirilir.

BTM’nin uygulamada yayginlagsmasinda 2001 yilinda baslayan No Child Left Behind
egitim hareketinin buyuk rol oynadigi soOylenebilir (DiBello & Stout, 2007).

Gunumuzde hala yaygin olarak kullanilan modeller bu akim sonrasi ortaya gikmigtir.
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Bu egitim hareketinin felsefesi ile BTM’nin amacinin yakinligi, BTM’lerin daha on
planda ¢ikmasina yardimci olmustur. BTM’ler konu alanlarinda verdikleri geri
bildirimler ile egitim faaliyetinin bireydeki etkisini, zayif ve gugli yonlerini ortaya
koyarak egitimin bireyler igcin gerektiginde yeniden duzenlenmesine iliskin dnemli
ipuclar sunmaktadir. Boylece bireysel donutler ile egitimin yeniden duzenlenip

ogrencinin ust duzeye ¢gikmasina yardimci olunabilir.

BTM’ler MTK uzantisi olarak goérulebileceginden ilk BTM uygulamalari olarak MTK
modelleri gosterilebilir. Ancak burada Linear Logistic Test Model (LLTM) ve Rule
Space Model (RSM) Uzerinde durulacaktir. LLTM Fischer tarafindan 1973 yilinda
cikariimig ve 1983’de guncellenmistir. Model gunumuzdeki BTM uygulamalarinda
bulunan nitelik vektorinu tahmin etme islemine sahip degildir. Modeli BTM igin
ayricalikh kilan unsur model tek boyutlu MTK yapisinda olmasina ragmen her bir
madde igin biligssel islemi iceren Q matrisini barindirmasidir. Bu bilissel islemler
modelde maddelerin 6zelligi olarak ele alinmakta, bireyler i¢in siniflama islemine
gidilmemektedir. Q matrisi araciliiyla 1 parametreli lojistik modeldeki madde

zorlugu parametresi elde edilmektedir.

K
b; = ZQiknk +c

k=1
bi: madde zorlugu
gik: k niteliginin i maddesinde bulunma durumu (0-1)
nk: k niteliginin gucluk duzeyi
c: Olgek orjininde sabitleme sayisi
Model tek boyutlu yapilari dlgmeyi amacglamasina ragmen elde edilen yetenek
duzeyi maddelerde bulunan niteliklerle dogrudan iligkili oldugundan, yetenek

parametresi niteliklere sahip olma durumlarinin agirliklandirilmis ortalamasi olarak
gorulebilir (DiBello, Roussos & Stout, 2007).

Rule Space Modeli (RSM) Tatsuoka (1983) tarafindan tanitiimistir. Model LLTM de
oldugu gibi tek boyutlu MTK Uzerine inga edilmistir. Model temel olarak bireylerin
verdikleri yanit éruntlsuyle, model tarafindan hesaplanan ideal cevap 6runtusu
arasinda kurallar olusturarak bireyleri bos bir dizleme yerlestirme iglemi

yapmaktadir. Duzlemin yatay boyutunu MTK’den elde edilen yetenek parametresi,
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dikey boyutunu ise ideal cevap oruntisunden uzaklasma birimi olusturur. { olarak
verilen bu parametre MTK modeline uymayan cevap oruntusinu belirtir ve uyari
indeksi olarak da anilir (Junker, 1999). Bu dizlemde birbirine yakin bireyler
kimelenerek ayni nitelik oruntisine sahip olduklarina iligkin veri elde edilmektedir.
Ogrencilere nitelik profili vermesi bakimindan RSM, BTM igin kilometre taglarindan
biridir.

Q Matrisi
BTM’lerin ortak Ozellikleri Q matrisi girdisidir. Q matrisinde soru ile sorulari
yanitlamak igin bulunmasi gereken nitelik iligkilendirilir. 2 boyutlu olan matriste
gunumuzdeki modeller satirlari maddeler, situnlari ise nitelikler olarak ele alirlar.
Yapi olarak basit gérinmesine ragmen Q matrisinin BTM’ler i¢in oynadidi rol kritiktir.
Q matrisinde yapilabilecek kuguk bir hata bile analiz sonuglarini olumsuz bir sekilde
etkileyebilir. Bu sebeple Q matrisinin gecerligi hayati bir 6nem tasimaktadir. Q
matrisi sadece madde nitelik iliskisinde degil ayni zamanda bireylerin yeteneklerin
belirlenmesinde dnemli rol oynar. Q matrisinde temsil edilen nitelikler i¢in bireylere

profil atamasi yapilir.

Q matrisinin gelistiriimesi BTM’lerde en fazla gabanin gdsterildigi slre¢ olarak
goOrulebilir. Streg istenilen sonuca erisilinceye kadar madde ve niteliklerin birbiriyle

etkilesimli bir sekilde déngusel olarak devam eder.

Tablo 1.1: Ornek Q Matrisi

Nitelik 1  Nitelik 2 Nitelik 3

Madde 1 1 0 0
Madde 2 1 1 0
Madde 3 0 1 1
Madde 4 1 1 1

Tablo 1.1°de 3 nitelik ve 4 madde i¢in hazirlanmig 6rnek bir Q matrisi gorulmektedir.
Tabloya goére birinci maddede birinci nitelikle, 2. maddede 1. ve 2. nitelikle, 3.

maddede 2. ve 3 nitelikle, son madde ise her Ug nitelikle iligkilendirilmigtir.

Q matrisinin BTM’ler icin merkezi bir yere sahip olmasi aragtirma konusu olarak
modelde yer edinmistir. Q matrisi gecerligi ve yapisi arastirilan konularda 6n plana
clkmaktadir. Q matrisi gegerliginde maddeler ile niteliklerin iligkilendirilmesinin
kalitesi ve dogrulugu arastirimaktadir. Q matrisi yapisinda ise niteliklerin
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maddelerle ve kendi aralarindaki iligkiler goz 6nunde tutulmakta, degisik yapilardaki

Q matrislerden elde edilen sonuglar karsilastirilmaktadir.

En temel Q matris ayrimi basit ve karmasik yapidaki matrislerdir. Basit yapidaki
matrislerde her bir madde yalnizca bir niteligi dlgcecek sekilde yapilandiriimistir. Q
matriste satir toplami birdir, ancak sutun toplami birden buylk olabilir. Karmasik
yapidaki matriste ise en az bir madde birden fazla nitelikle iliskilendirilmigtir. Diger
bir matris yapisi ayrimi da hiyerargik olan ve hiyerarsik olmayan yapidaki
matrislerdir. Hiyerarsik olmayan Q matrisinde nitelikler birbirinden bagimsiz olarak
maddelerde temsil edilebilir, nitelikler arasinda iligki yoktur. Hiyerarsik yapidaki Q
matrisinde ise niteliklerin hepsi veya bazilari birbiri ile iligkilidir. Bu iligki birbirinin

Onkosulu olma yoénundedir. Hiyerarsik matrisler kendi iclerinde de farkl tarler

S
%

barindirmaktadir.

(on

a

Sekil 1.6. Farkli Hiyerarsi Yapilari

Sekil 1.6’da verilen hiyerargik 6rneklere bakildiginda, a érneginde lineer bir iligki
oldugu gorulmektedir. Burada N1 niteligi N2 niteligine, N2 niteligi N3’e, N3 ise N4
niteligine 6n kosuldur. Bireylerden N1 niteligine sahip olmaksizin N2’ye dogrudan,

N3 ve N4 ise dolayli olarak sahip olmalari beklenmez. Ayni durum N2’ye sahip
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olmadan N3 dogrudan ve N4’e dolayli olarak, N3’e sahip olmadan da dogrudan N4’e
sahip olmalari beklenmez. Sekilde ortada yer alan b Ornegine bakildiginda a
orneginden farkh olarak N3 ile N4 arasindaki bagin koptugunu, N4’Gn direk N2 ile
baglantili hale geldigini gérmekteyiz. Buradan N4’lGn énkosulunun N2 oldugunu ve
N2’nin arttk N3 ve N4 ile dogrudan iligkili hale geldigi gorulmektedir. Sagdaki c
ornegine bakildiginda ise sadece N2nin N3 niteligi igin 6nkosul oldugunu
gormekteyiz. Bu durumda N1, N2 ve N4 nitelikleri birbirinden bagimsiz bir halde Q

matrisinde temsil edilebilir.

Hiyerargik yapidaki Q matrislerinin yazilabilecek soru sayisina ve analiz sonrasi
ortaya cikabilecek ogrenci profillerine dogrudan etkisi bulunmaktadir. Hiyerarsik
olmayan 4 nitelik barindiran bir testte 2k-1=16-1=15 farkli nitelik 6rintlsi barindiran
soru olusturulabilir. Soldaki a 6rnedi ele alinacak olursa sadece 4 farkh nitelik
oruntusu barindiran soru olusturulabilir. Bu sayilara higbir nitelige sahip olmayan
bireylerin olugsturdugu O grubu da eklenirse hiyerarsik olmayan 4 nitelikli bir testte
16 farkli 6grenci profili olusturulabilirken, yine a 6rnegi icin sadece 5 farkh égrenci

profili olusturulabilir.

Q matrisindeki diger bir farkl tir yaklagimi ise iki kategorili ve ¢gok kategorili nitelik
bulundurmasidir. ki kategorili yaklagsimda nitelik soruda yoktur veya vardir ve
matriste 0-1 ile temsil edilir. Yine ayni sekilde birey profilinde de nitelik bireyde
yoktur veya vardir ve matriste 0-1 ile temsil edilir. Cok kategorili yaklasimda ise
niteligin soruda ve bireyde bulunma seviyesi vardir. Ornegin 5 kategorili bir niteligin,
1 tane sahip olmama ve 4 tane de farkli seviyelerde sahip olma durumu s6z
konusudur. Cok kategorili yaklasimin dogrudan lineer hiyerarsi yaklasimi ile de
baglantili oldugu sdylenebilir. Bu iki yaklasim birbirine donustardlebilir. Sekil 1.5’deki
a ornegdini tekrar ele alacak olursak bireyin hicbir nitelige sahip olamamasi ¢ok
kategorili yaklasimda 0 kategorisine atanmasi ile esdegerdir. Sadece N1 niteligine
sahip olmasi 1, N2 ve zorunlu olarak N1’e sahip olmasi 2, N3 ve zorunlu olarak N1
ve N2’ye sahip olmasi 3, N4’e ve zorunlu olarak N1,N2 ve N3’e sahip olmasi 4.
seviyede siniflanmasina neden olur. Ayni dontsim hiyerarsik yapidaki Q matrisi
icin de gegerlidir. Buradaki 4 nitelik, 4 seviyeye sahip tek nitelik gibi ele alinmaktadir.
Tersine iglem yani ¢ok kategorili Q matrisi, lineer hiyerarsik yapidaki Q matrisine de

kolaylikla donugum saglanabilir.
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Baslica Biligsel Tani Modelleri
Gunumuzde pek cok BTM mevcuttur. Kimi modeller Gzerinde dlizenlemeye gidilerek
yeni bir model olusturuldugu da sikga goérilmektedir. BTM’leri siniflamada farkli
yaklasimlar gorulebilmektedir. Ele alinan genel yaklagimlardan biri niteliklerin birbiri
ile iligkisini gdsteren baglayici (conjunctive) ve baglayici olmayan (disjunctive)
modeller ayrimidir. Diger siniflama ise yanit ve nitelik érlintisinin 2 veya daha
fazla kategorili olmasina goére yapilmaktadir (Rupp & Templin, 2008, DiBello,
Roussos & Stout, 2007). Burada tanitilan modeller genel bir ¢cergeveye sahip iki ve
cok kategorili nitelik 6runtusune sahip doygun modellerin yani sira sinirlandiriimig
modellerden baglayici, baglayici olmayan ve her iki gruba girmeyen modellerdir.
Genel ve daha genis sinirlara sahip kapsayici modeller olan doygun modellere
uygun kisitlamalar uygulandiginda yaygin olarak kullanilan kimi BTM’lerin genel

modellerin 6zel durumlari oldugu gorulebilir.

BTM’lerin farklilagsmasinda énemli bir etmen modelin baglayici olup olmadigidir.
Baglayici modellerde soruya dogru yanit verebilmek igin maddenin gerektirdigi tim
niteliklerin bireyde bulunmasi gerekirken, baglayici olmayan modellerde maddenin
gerektirdigi bir niteligin bireyde bulunmasi soruya dogru yanit vermek igin yeterli
gorulmektedir. Baglayici modellerin analizde kullaniimasinda niteliklerin etkilesimli
ve birbirinden ayrilmaz oldugu varsayimi hakimdir. Baglayici olmayan modeller ise
bireylerin soruya dogru yanit vermek igin farkli stratejiler kullanabilecegi

dusuncesiyle hareket etmektedir.

BTM siniflamasinda telafi edici ve telafi edici olmayan gruplamasina da
gidilebilmektedir. Bu siniflama CBMTK’de da kullaniimaktadir. Baglayici model,
telafi edici olmayan modele kargilik gelirken, baglayici olmayan model, telafi edici
modele karsilik gelmektedir. Ancak BTM’deki yaklasim CBMTK’deki yaklasimin ug
noktasinda oldugu sdylenebilir. CBMTK'deki telafi edici modelde soruya dogru yanit
vermek icin aranilan yetenek parametrelerinden zayif olanin dezavantaji diger
boyutun iyi diuzeydeki yetenek parametresi ile giderilebilir. BTM’deki baglayici
olmayan modele bakildiginda ise sorunun gerektirdigi herhangi bir nitelige sahip
olmak, diger niteliklere bakilmaksizin soruya dogru yanit verme olasihgini en tst
dizeye gikaracaktir. CBMTK’deki telafi edici olmayan modelde soruya dogru yanit
vermek icin aranilan yetenek parametrelerinden birinin zayif olmasi diger boyutun

yetenek parametresi iyi dizeyde olmasi durumunda dahi dogru yanitlama olasiligini
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dugurecektir. BTM'deki baglayici modelde ise sorunun gerektirdigi herhangi bir
nitelige sahip olmamak, diger niteliklere varligina bakilmaksizin soruya dogru yanit
verme olasiigini en alt seviyeye indirecektir. Bu ylzden alan yazinda BTM
siniflamalari ve 6zellikleri igin gegen telafi edici olan ve olmayan modelleri direkt

olarak CBMTK’de oldugu gibi birebir yorumlamak dogru olmayacaktir.

Sik kullanilan modellerden olan Generalized Deterministic-Input, Noisy-And Gate
(G-DINA; de la Torre, 2011) genel bir gerceve gizerek doygun yapiya sahip bir
modeldir. Niteliklerin ikiden fazla kategorisi olmasi durumunda kullanilan
polytomous G-DINA (p-GDINA; Chen & de la Torre, 2013) da doygun
modellerdendir. Sinirlandiriimis modellere bakildiginda ise Deterministic-Input,
Noisy-And Gate (DINA; Haertel, 1989; Junker & Sijtsma, 2001) baglayici
modellerdendir. Deterministic-Input, Noisy-Or Gate ise (DINO; Templin & Henson,
2006) baglayici olmayan modellerdendir. Additive Cognitive Diagnosis Model (A-
CDM; de la Torre, 2011) de bu iki sinifin disinda yer almaktadir. Ayrica tez
kapsaminda de la Torre ile birlikte gelistirilen fully Addditive-Model (fA-M)

tanitilacaktir.

G-DINA (Generalized Deterministic-Input, Noisy-And Gate) Model
2011 yihnda de la Torre tarafindan ortaya konan G-DINA, DINA model temel
alinarak iki kategorili yanitlar icin gelistiriimis doygun bir modeldir. Herhangi bir
kisittama olmaksizin toplamda j*2%, madde sayisi garpi 2 Uzeri nitelik sayisi
(madde*toplam nitelik oruntl sayisi) kadar parametreye sahiptir. G-DINA
uygulamada maddenin gerektirdigi niteliklerden daha azina sahip bireyin daha
fazlasina sahip bireyden maddeye dogru yanitlamada yuksek olasiliga sahip

olmasina izin vermektedir.

G-DINA da P(a;*j)l nitelik érintlsiundeki bireyin j. maddeye dogru yanit vermesi
olarak ifade edilebilecek formul, her bir nitelik temel etkisi, bu niteliklerin birbirleriyle
etkilesimi etkisi ve toplam etkilerine gore pargalara ayrilabilmektedir. Asagida G-

DINA model icin maddeyi dogru yanitlama olasilik formuli:

K]- Kj K]-—l Kj
* — *
P(alj) = 6]0 + Z 6jk (0477 + Z Z 6jkkl Ay Apge! e + 6]'12 I<] | | Ak,
k=1 k'=k+1 k=1 k=1
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8jo = j maddesi kesigimi
8jk= ay temel etkisi

8jkk’ - = ax V€ apr ‘nin goklu etkilegiminin etkisi ve

Sj1z...

Kisaca aciklamak gerekirse j maddesi icin §;, maddede yoklanan niteliklerin

higbirine sahip olmayan bireyin soruyu dogru yanitlama olasiligidir. DINA ve DINO

modeldeki g (tahmin etme) parametresi gibi yorumlanabilir. §;, k niteliginin tek

bagina soruyu dogru yanitlama olasiligina kattigi ek deger, ;. k ve k™ niteliklerinin

maddenin gerektirdigi tum niteliklere sahip olmanin dogru yanitlama olasiligindaki
degisime katkisi olarak soylenebilir. Madde kesisimi daima pozitif, temel etkiler
pozitif beklentili olmakla birlikte, her iki etkilesim etkisi de negatif deger alabilir (de
la Torre, 2011).

DINA (Deterministic-Input, Noisy-And Gate) Model

DINA modeli 1989’da Haertel tarafindan ortaya konulan Restricted Latent Class
Model temel alinarak 2001’de Junker ve Sijtsma tarafindan geligtiriimis ve
isimlendirilmistir. Analiz sonucu ortaya ¢ikan parametreler ve model formuliine gére
en basit BTM yontemlerindedir (de la Torre & Minchen, 2014). Formulindeki bu
sadelik sayesinde Uzerinde bazi degisiklikler ile Higher Order - DINA (HO-DINA; de
la Torre & Douglas, 2004), Multiple Choice DINA (MC-DINA; de la Torre, 2009) ve
G-DINA (de la Torre, 2011) gibi bazi modellerin olusmasina da 6nderlik etmistir.

DINA model temel olarak bireyleri her madde igin 2 gruba ayirir. Birincisini madde
icin gerekli tum niteliklere sahip bireyler olusturur. Diger grupta ise maddede
yoklanan niteliklerden en az birine sahip olmayan bireyler bulunur. Buna gore bir
bireyin bir maddeye vermesi beklenen yanit nj su sekilde yazilabilir;

qjk
A

— 1=

nij =
k=1

Formdlde bulunan i bireyi, ] maddeyi, k=1 Q matrisinde ilgili maddede yoklanan
nitelikleri, aik i bireyi igin k. nitelik kategorisini (0-1), gk Q matrisindeki j. Maddenin k.

niteligini temsil etmektedir. Formulden de gorulecegi Uzere bireyin maddenin
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gerektirdigi herhangi bir nitelie sahip olmamasi (ax=0) ¢arpim islemi nedeniyle
beklenen cevabi 0 yapacaktir. Ancak bu beklentinin her zaman gergeklesmesi
mumkun degildir. Model beklenmeyen yanitlar s (slip, kaydirma) ve g (guess,
tahmin) parametreleri ile gostermektedir. Modelde j maddesi i¢in kaydirma
parametresi s;=P(X;j=0|nj=1) olarak gosterilir ve beklenen cevap dogru iken
maddeye yanhg yanit verme olasihdini gosterir. Tahmin parametresi ise
gi=P(Xj=1|n;i=0) olarak gosterilir ve beklenen cevap yanlis iken maddeye dogru

yanit verme olasiligini verir. Modelin madde yanitlama fonksiyonu,
P(a) = P|Xy; = 1]a] = (1 —s)"ig; ™

ni ‘nin 0 ve 1 degerleri alabilecedi distnuldiginde a nitelik érintisine sahip i.
bireyin j. maddeye dogru yanit verme olasiligi beklenen yanitin 1 olmasi halinde 1-

sjyanitin 0 olmasi halinde g; ‘e esit olacaktir.

DINA model ayrica G-DINA'nin kisitlanmig hali olarak disunuldiginde j maddesi
icin gj=bjo ve 1-sj = djo+0d;j12.. ky olarak bulunur. Yapilan iglem G-DINA formulindeki
tum temel etkileri ve goklu etkilesim etkilerini 0’a esitlemektir. Geriye kalan kesisim
parametresi tahmin parametresine, toplu etkilesim parametresi ise 1-tahmin-

kaydirma parametresine esit olacaktir.

DINO (Deterministic-Input, Noisy-Or Gate) Model
2006’da Templin ve Henson tarafindan duyurulan DINO ile DINA model arasindaki
temel fark DINA’daki “ve” (“and”) kapisi DINO’da “veya” (“or”) kapisina
donugmektedir. DINO modelde maddenin gerektirdigi nitelikler birbirinden
bagimsizdir, bireyin maddenin gerektirdigi niteliklerden herhangi birine sahip olmasi
dahi bireyin maddeyi dogru cevaplama olasiliginin en yiksek seviyede olmasi igin

yeterlidir.

K
niy=1- 1_[(1 — ag)
k=1

DINO’nun ideal yanit formuli incelendiginde i bireyinin j. maddede yoklanan
niteliklerin hi¢ birine sahip olmamasi durumunda beklenen yanit O olacaktir. Diger
tum durumlarda ise beklenen yanit 1°dir. DINA modeldeki s ve g parametreleri DINO
icin de gecerli olup ayni sekilde hesaplanir. Ayrica DINO modelin dodru yanit verme

olasihgl yine DINA model ile ayni sekilde hesaplanir.
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DINO model de G-DINA'nin kisitlanmig hali olarak dusunulebilir. Tahmin ve bilen
bireyin dogru yanitlama olasiligi j maddesi i¢in gj=0jo ve 1-sj = djo+0jk olarak bulunur.
Goruldugu Uzere 1-s; parametresi madde kesisimine ek olarak DINA’da tim
niteliklere sahip olanlarin etkisi DINO’da ise herhangi bir nitelige sahip olanlar etkisi
toplanarak elde edilmektedir. GDINA U(zerinde yapilan sadelestirme k=1,....Kj,
k=1,...,K-1, k'>k’,...Kj olmak Uzere O&K=-0jOk=...=(-1)K*15j12.. k5 olarak

gosterilir. K* j maddesi igin gerekli nitelikler olarak ifade edilebilir.

A-CDM (Additive Cognitive Diagnosis Model)
A-CDM, G-DINA ile ayni anda tanitilmigtir (de la Torre, 2011). Model doygun formda
olmamakla beraber baglayici veya baglayici olmayan modeller siniflamasina da
girmemektedir. Modelin telafi edici yapida oldugunu sdylenebilir. Model temel olarak
madde kesigimi Uzerine eklenen her bir niteligin temel etkisi Uzerine kuruludur. G-
DINA’da bulunan etkilesim etkileri A-CDM’de bulunmaz.

Kj
P((ij) = 6]0 + Z 6]]( (2477
k=1

Bireyde bulunan her bir nitelik maddeyi dogru yanitlama olasiligini artiracaktir.

Model her bir madde icin aranilan nitelik sayisindan bir fazla parametre Uretecektir.

iki nitelik g=(1,1) barindiran drnek bir madde icin Sekil 1.7°deki nitelik ériintiilerinin
maddeyi dogru yanitlama olasiligi incelenebilir.

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
ol oSN alER
0

DINA DINO A-CDM G-DINA

H00 W10 mO01 m11

Sekil 1.7. Modeller igin Ornek Olasiliklar
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Grafikte goruldugu Uzere tum modeller igin (0,0) grubundaki bireylerin soruyu dogru
yanitlama olasiligi aynidir. A-CDM hari¢ diger modeller i¢in (1,1) grubundaki
bireylerin soruyu dogru yanitlama olasihgi aynidir. A-CDM’de etkilesimlerin O olarak
varsayllmasi nedeniyle bu 6rnek igin dodru yanitlama olasiliginda kiguk bir fark
gorulmektedir. Etkilesim etkisinin yonine gore bu farkin yonu de degisebilir. Ayrica
bu drnek yukarida bahsedilen etki bayuklUkleri dikkate alindiginda gegerlidir. Analiz
sonuglari gore bu buyuklukler varsayimlar ve kisitlamalar nedeniyle modeller arasi

kUguk farkliklar gosterebilir.

Polytomous G-DINA (pG-DINA)
BTM’lerin pek cogunun ¢ikis noktasi iki kategorili nitelik kodlamasi (0-1) Gzerinedir.
Niteliklerin ¢ok kategorili olmasi durumunda kullanilabilecek sekilde tasarlanan
model General Diagnostic Modeldir (GDM; von Davier, & Yamamoto, 2004; von
Davier, 2008). Ancak cogu model c¢ok kategorili nitelik 6rintisine ve cevap
oruntusine goére sonradan duzenlenmistir. Pek c¢ok analiz programinda ve
paketinde cok kategorili nitelik ve/veya yanit érintist kullanilarak model analizi

yapilabilmektedir.

Lineer hiyerarsiye sahip nitelik oruntisi ¢ok kategorili nitelik orantlstne
cevrilebilmektedir. Teorik agindan ayni niteligin farkl seviyelerinin degil de birbirine
on kosul olan farkli nitelikler icin cok kategorili nitelik 6rintlisine donustirme islemi
dogru goérinmeyebilir. Ancak model uygulamasinda bu iglemin pek ¢ok yarari vardir.
Azalan nitelik sayisi parametre sayisini azaltacak yorumlamayi kolay hale getirecek
ve hata oranini dusurecektir. pG-DINA da bu ihtiyag sonucu ortaya ¢ikan bir
modeldir. pG-DINA, fA-M ve G-DINA gibi 3 ayri fonksiyon altinda yazilabilir. Ozdes

(identity), log ve logit fonksiyonlari igin de formdl yazilabilir.

pG-DINA’nin parametre hesaplamasini al=2, a2=0 ve a3=1 nitelik éruntusundeki
ornek bir madde Uzerinde gosterildigi Tablo 1.2°de aiy* dismuis Q matrisi elemanini,

ai** ¢okmus Q matrisi elemanini temsil etmektedir.
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Tablo 1.2: Orijinal, Diigsmiis ve Cékmiis Ortiik Gruplar

Orijinal aj; Diigmiis ay* Cokmiis a;**
(0,0,0), (0,1,0), (0,2,0) (0,0) (0,0)
(1,0,0), (1,1,0), (1,2,0) (1,0)

(0,0,1), (0,1,1), (0,2,1) (0,1) (0,1)
(1,0,1), (1,1,1), (1,2,2) (1,1)
(0,0,2), (0,1,2), (0,2,2) (0,2)
(1,0,2), (1,1,2), (1,2,2) (1,2)
(2,0,0), (2,1,0), (2,2,0) (2,0) (1,0)
(2,0,1), (2,1,1), (2,2,1) (2,1) (1,1)
(2,0,2), (2,1,2), (2,2,2) (2,2

Gok kategorili nitelige sahip Q matrisi igin beklenen olasi yanit éruntileri sayisi
MKX'dir. M toplam kategori sayisi olup Tablo 1.2°deki 6rnek igin Ggtilr. K toplam nitelik
sayisini temsil etmekte ve 6rnekte (i¢ olarak gorilmektedir. Ornegimize gdre
beklenen olasi orintl sayisi 33=27 olup Orijinal aj slitununda gorilmektedir.
Dusmus alj* sitununda ise maddemiz 2. niteligi gerektirmedigi igin aj vektérinde
bulunan 2. elemanlar distrilmis ve dismis aj’ elde edilmistir. Buradaki Orinti
sayimiz MK'=32=9 olarak yer almaktadir. Dismis aj’nin her bir elemani ¢okmis
grup icin maddenin nitelik vektdriinde karsilik gelen elemanindan biyiik ise a;™de
1 degilse 0 olarak ele alinmistir. Bu sayede 2X"'=22=4 gruptan olusan ¢okmus aj”
elde edilmistir. Bu ortuk siniflar igin G-DINA formuld kullanilarak dogru yanit verme
olasihgi hesaplanir. Formil gosterimindeki tek degisim ajjgorilen yerler aj” ile temsil
edilir. Ayrica pG-DINA formiline G-DINA’da oldugu gibi ilgili kisitlamalar
uygulanirsa kisitl modeller ¢ok kategorili nitelikleri icin parametreler elde edilmis
olur (Chen & de la Torre, 2013).

pG-DINA’y! teknik agidan biraz incelemek gerekirse marginal maximum likelihood
(MML) expectation-maximization (EM) uygulamasi ile uyumun en Ust oldugu
noktada madde parametreleri tahmin edilir. N 6rneklem buyuklugu, L toplam nitelik

ortntisu sayisi, L(Xi|ay)=[Tj=1 P(ay™)¥i [1-P(ay™)]4Xi) olmak lizere
LO)=TTI , Xieq LXla)p(ay),

ile hesaplanir. at'in dnsel olasiligi olan p(ai), p(ai|X) sonsal olasilikla déngisel
islemde glncellenerek hesaplanir. p(a;1X;)=o=p(a;)’den baslayan dongi

asagidaki formdl ile ilerler.
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L(X;la)p(oylXi)e—1
ko LXlap)p(ap|X) -1

p(oylX;)e =

MML isleminde a;; ¢Okmus nitelik 6rintlslnin j maddesine dogru yanit verme

olasiligi,
Ra**
~ lj
Pla;i) =
( lj N

a;jgrubu igin Raﬁ beklenen dogru yapan birey sayisi ve Na;; gruptaki beklenen
toplam birey sayisi olarak ifade edilir.

1) = {5

0P(a;j)oP(a;)

Tahminin standart hatasi bilgi matrisinde elde edilebilir. Bireylerin her bir nitelik igin
marjinal sonsal olasiligi en ylksek olan seviyeye siniflandirilir (Chen & de la Torre,
2013).

fA-M (Fully Additive Models)
Tez kapsaminda onerilen fA-M adindan da anlasilacagi tizere A-CDM tabanhdir.
Yeni bir model kullanilmasindaki en onemli faktor mevcut BTM’lerin CBMTK
formllerine gok yakin olmamasidir. Onerilen yeni formiille bu iki akim birbirine daha
yakin hale getiriimeye calisiimigtir. FA-M'in ¢ok kategorili niteliklere uygun A-
CDM’ye gore farki maddenin gerektirdigi seviyeden daha ylksek nitelik seviyesine
sahip bireylerin dogru yanitlama olasihdinin artmasidir. Model bu yonuyle MTK’ye
yaklasmistir. Daha fazla bilgi, yetenek, beceriye sahip olan bireyin daha yuksek
dogru yanitlama olasiligina sahip olmasi ayrica tum MTK modelleri i¢in de gegerlidir.
Ancak diger hicbir BTM’'de bu durum s6z konusu degildir. Model mevcut haliyle
sadece ¢ok kategorili niteliklere uygundur.

. {0 eger qjx =0
Tk =1 1degilse

*% {O eger La]% < q]k

Pk = 1 degilse

K;j M
* _ * k sk
P(aj;) = &0 + Z djk Z Ojm i
k=1 m=1
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Formille gore j maddesi igin hesaplanacak «; ortuk sinifindaki grubun dogru
yanitlama olasihdi icin Oncelikle Q matrisindeki j maddesine ait vektdrdeki O
olmayan elemanlar g;* igin 1 olarak ele alinir. Bu sayede maddede yoklanmayan
nitelikler icin etki puani alinmasinin dnlne gecilmis olur. a;,’nin ay, grubun ilgili
niteliginin seviyesi orijinal Q matrisi q;,'deki seviyesinden kiglk ise 0, esit veya
buyukse 1 degeri almasi saglanir. Bu esitlikle grup seviyesinin erisemedigi nokta
icin etki puanini engeller. Model pG-DINA ile kiyaslandiginda, pG-DINA her ¢okmus
grup igin urettigi parametre ile doygun yapiya sahip iken, fA-M dusmus her grup igin

parametre hesaplayacaktir.

FA-M, pG-DINA ve G-DINA gibi 3 ayri fonksiyon altinda yazilabilir. Logit fonksiyonu

altinda:
K;j M
logit[P(al*j)] = Ao + Z djk” Z A}-‘m g
k=1 m=1

logit fonksiyonunda fA-M’In her ikisi modelinde ayni fonksiyonu paylasmasi

nedeniyle telafi edici CBMTK’ya yakin olmasi beklenmektedir.

Log fonksiyonu altinda:

Kj M
log[P(afj)] = vjp + z qjk” Z v]’-‘m Ak
k=1 m=1

Log fonksiyonu ile gerceklestirilen fA-M’'in ise log toplamlarinin ¢arpim etkisi
nedeniyle, olasiliklarin garpimi ile hesaplanan telafi edici olmayan CBMTK’ye yakin

olmasi beklenmektedir.

Ornek madde Uzerinden ortik gruplardaki bireylerin maddeyi dogru yanitlama

olasiliklar modellere gore Sekil 1.8’deki gibi gosterilebilir.
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Sekil 1.8. Gok Kategorili Nitelik igin Model Ornek Olasiliklar

&y = Temel etki= ,2

51=lIk niteligin birinci diizey temel etkisi =,15

51= Ik niteligin ikinci dlizey temel etkisi =,10

52= Ikinci niteligin birinci diizey temel etkisi= ,20

82= Ikinci niteligin ikinci diizey temel etkisi= ,05

51,= Ik ve ikinci niteligin etkilesim etkisi= ,10

Ornek grafik nitelikler igin en yiksek diizeyin 2 oldugu Q matrisinde (1,1)
seviyesinde nitelik gerektiren madde igin verilmistir. FA-M, pG-DINA ve c¢ok
kategorili A-CDM’den (pA-CDM; Chen & de la Torre, 2013) farkli olarak 67 ve 83
etkilerini de kullanmaktadir. Bunun nedeni pG-DINA ve pA-CDM’nin maddenin
gerektirdigi nitelik dizeyinden fazla seviyedeki nitelie sahip bireylere daha fazla

parametre vermemesinden kaynaklamaktadir. pG-DINA ise pA-CDM ve fA-M farkli

olarak §,, etkilesim etkisine sahiptir.

Grafikte gbze c¢arpan ilk durumlardan biri pG-DINA ve pA-CDM’'de ortik siniflar
gruplanmis halde gériinmektedir. Bu gruplanmalar sirayla (0,0), (0,1), (1,0) ve (1,1)
¢okmus gruplan icindir. Buradan da anlasilacagi Uzere pG-DINA ve pA-CDM

¢okmus gruplar temelinde parametre ve bilgi Gretmektedir. FA-M’a baktigimizda ise
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ortuk gruplarin birbirinden farkli olasiliklari gorulmektedir. Bu da modelin dusmus
grup Uzerinden parametre Urettigini gostermektedir. Bu sayede farkli nitelik
oruntusundeki gruplari birlestirmek zorunda kalinmamaktadir. Ayrica bilgi kaybinin
da 6nune gecilmektedir. FA-M’'In MTK’ye benzer yonu grafikte de goriimektedir.
MTK’de bulunan yetenek arttikca dogru yanit verme olasiligi artmasini gerektiren
formall, fA-M’a bireyin niteligi arttikga dogru yanit verme olasilhigr artar olarak

yansitilmistir.
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2. ILGILi ARASTIRMALAR

Bu boélimde arastirma konusuyla ilgili olan CBMTK ve BTM c¢alismalarina ve bu

modellerin uyarlama c¢alismalarina deginilmigtir.
2.1. GBMTK ile ilgili Calismalar

Bu bélimde ¢alisma konumuzun CBMTK kismina yakinhdi gérulen arastirmalardan

bahsedilecektir.

Spray, Dawey, Reckase, Ackerman ve Carlson (1990) ¢ok boyutlu 2 parametreli
lojistik modelin telafi edici ve telafi edici olmayan modellerini karsilastirmiglardir. ki
boyutlu olarak tasarlanan simulasyon calismasinda her model icin madde
parametreleri egitlenmesi veya eglestiriimesi durumunda madde yaniti ve test puani
duzeyinde modeller arasinda farkhligin tespiti Uzerinde durmuslardir. Bu amagla
2000 birey igin 0, 0,25, 0,50 ve 0,75 korelasyona sahip yetenek parametreleri
uretilmis ve 20 madde igin verilen yanitlama olasilik farklari modeller i¢in en aza
indirgeyecek madde parametreleri Uretilmistir. Burada yapilan islem yetenek ve
yanitlama olasihdinin sabitlenip, madde guglik ve ayirt ediciliklerin modeller
arasinda serbest hale getirilerek modelleri daha iyi kiyaslanabilir hale getirmektir.
Arastirma sonucunda toplam test puaninda modeller arasi farkhlik madde yanitlama
olasiliklarinin modeller i¢in ayni olmasi nedeniyle zor gozlenebilirken, madde
seviyesinde farkhlik gok daha belirgindir. Madde veya yetenek parametrelerine ait
oncul bilgiler olmaksizin modeller arasi farkin ayirt edilemeyecegi, hatta 6zellikle
gercek test uygulamalarinda beklendigi Uzere yetenekler arasi ylksek korelasyonun
bulundugu durumlarda oncul bilgilerin dahi model ayriminda yeterli olmayacagi

sonucuna varilmigtir.

Gergek veri seti Uzerinden Bolt ve Lall (2003) tarafindan yapilan ¢alismada ise tek
parametreli telafi edici ve telafi edici olmayan modeller Markov Chain Monte Carlo
teknigi ile karsilastirilmistir. Ayirt edicilik parametresi bire esitlenmis telafi edici
M2PL modeli ile (McKinley ve Reckase, 1982) telafi edici olmayan Multicomponent
latent trait model (MLTM; Whitely, 1980) kiyaslanmigtir. M2PL analizinde madde
parametreleri kabul edilebilir oranda dogru tahmin edilirken, MLTM’de parametrenin
yeniden elde edilme orani ise érneklem buyukligunden, toplam madde sayisindan
ve yetenekler arasi korelasyondan gozle gorunur sekilde etkilendigi belirtiimigtir.

MLTM basarih oldugu yuksek korelasyon ve blyuk érneklem durumlarinda dahi
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M2PL'den parametrenin yeniden elde edilmesinde daha dusuk performans
goOstermigtir. Calismanin uygulandigi testin telafi edici modele daha fazla uyum
sagladigi gorulmustur. Ayrica bu test temel alinarak her iki model igin veri Uretilmis
telafi edici modelde Uretilen veride telafi edici olmayan modelin uyumu dusukken,
telafi edici olmayan model igin Uretilen verinin telafi edici modele olan uyumunun

MLTM’ye yakin duzeyde oldugu gorulmuastur.

Adams, Wilson ve Wang (1997) Multidimensional Random Coefficients Multinomial
Logit Model (MRCMLM) ile pek ¢ok tek parametreli cok boyutlu modeli kapsayan
genel bir model ortaya koymuslardir. Modelin Ozelliklerini ortaya koymak igin
yaptiklari galismada boyut sayisi, madde yapisi, yanit kategorisi, madde sayisi,
orneklem buyuklugu ve boyutlar arasi korelasyon kosullarini veri Uretiminde
kullanmiglardir. Parametrik olmayan ve normal analiz sonuglarina gére madde
parametrelerinin tahminindeki yanhlik disik dizeyde gérinmektedir. Orneklem
dagilimi normal oldugunda parametre dagihm tahmini iyilesmektedir. Ayrica
karmasik yapidaki madde tipinde gorulen parametre tahmin yanliligi basit yapi igin
g6zlenen yanliliktan fazladir. Bu sonug ¢ok kategorili yanit 6riintlstne sahip veriler
ici cok daha belirgindir. Boyutlar arasi korelasyonun ise parametre yanlihginin

farklilagsmasinda 6nemli bir faktor olmadigr goralmustur.

Maddelerin basit yapida olmasi yani madde arasi boyutluluk gostermesi durumunda
cok boyutlu testteki her boyut icin tek boyutlu MTK uygulamasi akla gelebilir. De la
Torre ve Patz (2005) bu ¢alismayi 2 ve 5 boyut, 10, 30 ve 50 madde, 0, 0,40, 0,70,
0,90 boyutlar arasi korelasyon ve basit yapidaki maddeler Uzerinden
gerceklestirmislerdir. Calismada birey parametresinin tahmini Gzerinde durulmustur.
Tek boyutlu ve ¢ok boyutlu MTK uygulamalari beklendigi Uzere korelasyonun 0
oldugu kosullarda ayni sonuglari verirken, korelasyonun arttikgca MTK karsisinda
CBMTK’nin etkinligi daha gorunur hale gelmigtir. Ayni durum az sayida madde
barindiran testler igin de gecerlidir. Arastirmacilar tek seferde dlgulen birden fazla
yetenegin birbirinden bagimsiz olmasinin pek mumkin olmadigini aralarinda
belirgin bir iligki olabileceg@ini hatta birbirleri arasinda korelasyon olan yeteneklere
iligkin testlerin ayri ayri yapilmasi durumunda dahi daha guvenilir sonuglarina elde

edilmesi amaciyla CBMTK analizlerinin kullaniimasini énermektedirler.
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Telafi edici olmayan modele yonelik Chalmers ve Flora (2014) tarafindan yapilan
veri Uretimine dayali calismada 2 ve 3 boyut, 2 ve 3 PL modeller, 1000, 2500 ve
4000 orneklem buyuklugu, boyut bagina 5, 10 ve 15 madde, 0, 0,2, 0,4, 0,6, 0,8
boyutlar arasi korelasyon katsayilari kosul olarak kullaniimigtir. Parametre
kestiriminde Metropolis-Hasting Robbins-Monro (MHRS) karma metodunun
incelendigi ¢alisma sonuglarina gore genel olarak parametrelerin kabul edilebilir
dizeyde yeniden elde edilmesi icin ciddi caba gerektirmektedir. Orneklem
blyUkligu ve boyuta yluk veren madde sayisinin artiriimasi daha kesin tahminler
icin gerekli goérllmustir. Orneklem biyUkliginin ancak on binleri bulmasi
durumunda yeterli glven araliginda tahmin edilebilecedi belirtiimistir. Boyut
sayisinin artiriimasi tahmin edilen degerlerin gergcek degerlerden uzaklagmasina
neden olmus bunun onune gegilebilmesi i¢cin daha genis 6rneklem buyukligune
ihtiyaci ifade edilmis, ayrica sans parametresinin de yer aldigi modelde ayirt edicilik
ve konum parametrelerinin gergcek duzeyden c¢ok daha uzak tahmin edildigi
gorulmustur. Boyutlar arasi korelasyonun parametre tahmin dogrulugunda olumsuz

bir etken olmustur.
2.2. BTM ile ilgili Galismalar

Bu boélimde c¢alismanin BTM kismina yakinhgi gorulen arastirmalarindan

bahsedilecektir.

Sinharay, Puhan ve Haberman (2009) biligsel tani skorlarinin kullanimina iligskin
hazirladiklari raporda Universite ve enstiti gibi akademik kuruluglarin kendi
egitimlerini  ve yogunlastiklari alanlari degerlendirmek adina mezunlarinin
performans profillerini ortaya c¢ikarmak istediklerini belirtmiglerdir (Haladyna &
Kramer, 2004). Ayni zamanda Ogrencilerin Ne Bildigini Bilmek (Pellegrino ve
digerleri, 2001) raporundaki degerlendirmenin amaci 6grencinin belirli bilgi, beceri
ve yetenekleri hakkinda bilgi saglamak olmasina vurgu yaparak tanisal skorlarin bu
tur bilgiyi saglayacagini belirtmigtir. Alt alanlara ait skorlarin kullanimini géstermek
adina gercgeklestirdikleri simulasyon calismasinda alt puan sayisi, alt gorevlerin
uzunludu, alt gorevler arasi korelasyonlar ve érneklem buyukliginiu kosul olarak
kullanmiglardir. Sonuglarda BTM’lerin tani puani elde etmede kullaniimasi halinde
kullanilan model parametrelerin guvenilir sekilde elde edilmesi gerektigini
belirtmiglerdir. Bunun iginde yeterli sayida madde bulunmasi gerektigini
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vurgulamiglardir. Ayrica basit duzeydeki BTM'lerin biligsel profillerinin, alt gorev

puanina gore bilgi olarak daha fazla katkida bulunacagini ifa etmislerdir.

Genis kapsamda uygulanan sinavlara BTM’lerin uygulanmasina yonelik Chen ve de
la Torre (2014) tarafindan yapilan calismada 2000 yilinda yapilan Uluslararasi
Ogrenci Degerlendirme Programi  (Programme for International Student
Asssessment — PISA) Okuma bolumu BTM’lerle degerlendirilmistir. Birlesik Krallik
verilerinin uygulama ve Amerika Birlesik Devletleri verilerinin dogrulama ¢alismasi
icin kullanildigi arastirmada 2814 06grencinin 26 maddeye verdigi yanitlar
degerlendirmeye alinmistir. Q matrisi gelistirme c¢alismasinda 8 nitelik analizler
sonucunda 6’ya indirilerek son haline getirilmistir. DINA, DINO, A-CDM, Lineer
Logistic Model (LLM; Maris, 1999) ve Reduced Reparametrized Unified Model (R-
RUM; DiBello, Roussos, & Stout, 2007; Hartz, 2002) modellerinin denendigi
¢alisma sonucunda eklemeli modellerden LLM en iyi mutlak ve bagil uyumu
gosterirken diger bir eklemeli R-RUM ikinci en iyi uyuma sahip oldugu gorulmustar.
Yaygin olarak kullanilan DINA ve DINO ise sirasiyla bu test i¢cin en kétl uyumu
gOstermiglerdir. Dogrulama verisi ile gerceklestirilen analizde de ayni sonuglar
edinilmistir. Ayrica daha fazla sayida madde kullanimi ile birey profillerinin daha
dogru sekilde tahmin edilecegini ve maddelere sonradan Q matrisi
hazirlanmaktansa testin orijinal olarak BTM tabanli hazirlanmasi halinde daha ideal

sonuglara ulasilabilecegini bildirmiglerdir.

Cok kategorili Q matrisi uygulamasina iligkin rastlanilan ilk ¢alisma 2004 yilinda
Karelitz tarafindan gergeklestiriimistir. Calismanin simulasyon kisminda nitelik
sayisi 3-5 ve nitelik kategorisi 4 ve 5 olarak kullaniimistir. Her veri seti igin 2000
yanit orantist 6rneklem buyukligu olarak belirlenmis ve MCMC algoritmasi
kullaniimistir. BTM analizinde DINA modelin kullanildigi ¢alismada niteliklerin
bagimsiz olmasi halinde nitelik sayisinin artmasi tahmin dogrulugunu etkilemezken,
kategori sayisinin artmasi tahmin dogrulunu dusurmustir. Carpik dagilim
kullanildiginda da yetenek profillerinin dogru tahmin orani azaldidi goriimustar.
Uygulamali analizde ise 40 madde 3 nitelik ve 4 kategori barindiran test 200
ogrenciye uygulanmigtir. Bireyler test uygulamasi 6ncesi 10 gruba ayriimig, 10
nitelik érintuslne gore egitime tabi tutulmustur. Boylece bireylerle nitelik értntuleri
iligkilendirilmistir. Test uygulamasi sonucunda elde edilen parametre dogrulama
oranlari simulasyon sonuglarina gore ¢ok dusuk ¢ikmistir.
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PG-DINA modelinin ortaya kondugu calismanin (Chen & de la Torre, 2013)
simulasyon veri ile gerceklestirilen kisminda 3 seviyeli 5 nitelik iceren 15 ve 30
maddelik Q matrislerine i¢in 500, 1000 ve 2000 Kkisilik veriler Gretilmigtir. Cok
kategorili A-CDM ve DINA modellerine gore uretilen verilerde udretilen madde
parametreleri standart hatalar esliginde degerlendirildiginde iyi bir dizeyde elde
edildigi gorulmustur. Cok kategoriye sahip Q matrisi pG-DINA ile ve ayni matrisi ikili
kategoriye donusturtlmis hali G-DINA ile analizi sonucunda pG-DINA’nin tim
Ozelliklerde ve vektor sonuglarinda birey parametreleri cok daha iyi bir oranda dogru
tahmin ettigi gorulmastir. Gergek veri analiz sonuglarinda ise pG-DINA'nin G-

DINA’'dan daha iyi model veri uyumuna sahip oldugu ortaya gikmistir.

Templin ve Bradshaw (2014) yaptiklari calismada daha dnce Buck ve Tatsuoka
(1998) ilgili test icin hazirlanan Q-matrisini uygulamasi sonucunda ortaya gikan profil
oruntulerinden yola gikarak yeni bir model sunmusglardir. 28 madde ve 3 nitelik
uzerinden yapilan Log-linear Cognitive Diagnosis Model (LCDM; Henson, Templin,
& Willse, 2009) ile analiz edilen Q-matrisinde lineer hiyerarsi bulunmamasina
ragmen birey profillerinin %95’i lineer hiyerarsiye uygun sekilde (0,0,0), (0,0,1),
(0,1,1) ve (1,1,1) gruplarinda gorulmesi, arastirmacilar tarafindan 3. niteligin 2.
nitelige, 2. niteligin ise ilk nitelige 6n kosul oldugu seklinde yorumlanmigtir. Analiz
arastirmacilarin gelistirdikleri Hierarchical Diagnostic Classification Model (HDCM)
ve ayni Q matrisi ile gergeklestirildiginde tim bireyler lineer hiyerarsiye uygun
sekilde yukarida siralanan 4 profil éruntisune yerlesmiglerdir. HCDM etkinligini
arastirmak i¢in yapilan simulasyon ¢alisma sonucunda ise modelin hiyerarsik nitelik
yapini tespit etmede kullanilabilecedi ve DINA ve DINO gibi ¢ok kullanilan iki BTM
ile karsilastirildiginda daha iyi sonug¢ verdigi belirtilmistir. Hiyerarsik yapilara hitap
eden diger modeller olan RSM ve AHM Attribute Hierarchy Method (AHM; Leighton,
Gierl, & Hunka, 2004) ile kargilastirildiginda bu modellerin hiyerarsik yapiyi tespit

etmek icin kullanilamamasinin HDCM’nin artisi oldugu ifade edilmistir.
2.3. GBMTK ve BTM Uyarlamasi ile ilgili Galigmalar

Bu bolimde calisma konumuzun geneline yakinhgr goérulen arastirmalarindan

bahsedilecektir.

BTM ile MTK karsilikli uyarlanmasini amaglayan calisma de la Torre ve Karelitz
(2009) tarafindan DINA model ile tek boyutlu MTK arasinda gergeklestiriimigtir.

Arastirma simuilasyona dayalidir. -2, -1, 0, 1 ve 2 dizeylerinde gug¢lik parametresine
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sahip 5 madde tipi beser kez tekrarlanarak 25 maddelik MTK testi dusuk, orta ve
yuksek duzeyde ayirt edicilige sahip 5000 bireylik 3 ayri veri setinin Uretiminde
kullaniimistir. Birey parametreleri ortalamasi 0 standart sapmasi 1 olan normal
dagihima sahiptir. MTK verisinin madde karakteristik egrisinden yararlanarak her
madde igin guc¢luk parametresinin altinda ve Ustinde olan birey sayisi hesaplanarak
DINA model igin g ve s parametreleri hesaplanmigtir. Madde zorluklari BTM igin
lineer hiyerarsiye sahip (1,0,0,0,0), (1,1,0,0,0), (1,1,1,0,0), (1,1,1,1,0) ve (1,1,1,1,1)
5 maddeye denk olarak goralmustir. Bu maddeler 5’er kez kullanilarak 25 maddelik
test ve Q matrisi BTM icin hazirlanmistir. Madde parametreleri olan g ve s
parametreleri de kullanilarak BTM verisi Uretilmistir. Her iki veri seti de 100 tekrar ile
uretilip analiz edilmistir. Sonuglarda disuk tani giclne sahip testlerde uyum
indeksleri birbirine yaklagssa da beklendigi Uzere surekli olarak verinin Uretildigi
model daha iyi uyum gdstermistir. Ayrica madde parametreleri de dogru modelde
daha iyi tahmin edilmigtir. Birey profil tahminlerine bakildiginda BTM verisi ¢ok daha
iyi tahmin ederken MTK verisi bireylerin ortalama %60’inI gercek degderden farkli
tahmin etmistir. MTK madde parametrelerinin tahminine bakildiginda MTK verisi i¢in
2PL tahminleri gayet iyi iken BTM verisinden elde edilen hata duzeyleri ¢ok
yuksektir. Birey yetenek parametresi gucliuk parametreleri kesme puani olarak
kullanilarak 6 kategorili (0-5) kesikli hale getirilerek modeller arasinda
karsilastirmaya da gidilmistir. MTK verisine 2PL uygulanarak elde edilen yetenek ile
gercek yetenek ortalama %74 oraninda dogru tahmin edilmigtir. Bu oran BTM
verisine 2PL uygulandiginda ise %68’lerde oldugu gorulmustir. BTM verisinde ug
degerlerdeki bireyleri tahmin daha sorunlu iken, MTK verisinde orta degerlerdeki
bireyler daha sorunlu olarak tahmin edilmektedir. Genel olarak kaliteli maddeler

kullanilarak uyarlama ¢aligmasinin daha verimli gergeklestirilecedi vurgulanmigtir.

Diger bir calisma Wang tarafindan 2009 ‘da doktora tezi olarak gerceklestiriimistir.
Calismada BTM’lerden R-RUM modeli ile CBMTK modellerinden telafi edici model
karsilikli  olarak uyarlanmistir. Modellerin test kalitesini, madde ve birey
parametrelerini ne duzeyde birbirine yakin kestirdigi arastinimistir. Analizlerin
Monte Carlo Markov Chain yontemi ile yapildigi galismanin veri Gretiminde BTM igin
basit ve karmasik Q matrisi, 6zellikler arasi korelasyon katsayilari (0,2, 0,5 ve 0,9)
ve madde kalitesi zayif, normal ve kaliteli olarak kontrol altina alinmistir. Bu
arastirmada R-RUM madde parametreleri CBMTK madde parametreleri gibi
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yorumlanabilece@i dusuncesiyle herhangi bir donustirme yapimamigtir. Test
uzunlugu 40, érneklem buyuklugu ise 2000 olarak belirlendigi galismada 10 tekrar
ile gerceklestiriimistir. islem asamalarina bakildiginda, Q matrisi ve ¢ok degiskenli
normal dagilima dayanan yetenek parametreleri Uretiminin ardindan, yetenek
parametreleri 0 kesme puanina gore 0-1 donusturilmas ve madde parametrelerinin
uretimi ardindan R-RUM veri seti elde edilmigtir. Bu veri seti R-RUM ve 2PL
CBMTK'de tahmin edilmistir. 2PL CBMTK tahmini madde parametrelerine goére
CBMTK verisi Uretiimis ve R-RUM ile analiz edilmigtir. Birey parametreleri ile
ilgilenen kisimda ise her model kendi parametresi ile elde edildikten sonra her iki
modelde de analiz edilmigtir. Korelasyonun artmasi birey parametrelerini ¢ok az
dusurse de genel olarak uyum hem basit hem de karmasik yapi igin iyi duzeyde
bulunmustur. Madde kalitesine gore uygun bir sekilde uyum oraninin farklilastigi
sonuglar arasindadir. Madde parametreleri agisindan modellerin madde kalitesinin
tespitinde fakli sonuglara ulastigi gorulmustuar. BTM verisinde birbiri ile daha uyumlu
sonuglar elde edildigi, cogu basit yapi matriste ylksek dlizey uyum oldugu, CBMTK
verisinde daha ylksek dizeyde hata goruldigu ve CBMTK verisinin BTM verisi

kadar basarili siniflama yapmadigi bildirilmistir.

Bradshaw ve Templin (2014) onerdikleri Scaling Individuals and Classifying
Misconceptions adini verdikleri model ile genel olarak MTK’den gelen birey
parametresi ile LCDM’den vyararlanarak BTM’nin verdigi birey nitelik profil
oruntusunu birlikte degerlendirip yetenegi dlgeklemek ve profil érintisinden yola
cltkarak kavram yanilgilarini gostermeyi amagclamigtir. Modelin etkinligini test etmek
icin 3 ve 6 nitelik, 3000 ve 10000 6rneklem buyuklugu, 30 ve 60 madde, dusuk ve
yuksek kalitedeki test kosullari gaprazlanarak simulasyon calismasi yapiimistir.
Bulgularda nitelik sayisi artisinda tahmin hatasi artmakta iken, érneklem buyudkligua
ve madde sayisi artisinda hatalar azalmaktadir. Glvenirlik tahmininde de benzer
sonuglara ulasiimistir. Gergek veriye dayali galismada ise fizik maddeleri Uzerinden

kavram yanilgilarinin duzeyleri ve nedenleri Uzerinde durulmustur.

CBMTK’deki surekli birey parametresi ile BTM'deki kesikli birey parametresini
birlestirerek yeni bir model 6énerme g¢alismasi da Hong, Wang, Lim ve Douglas
digerleri tarafindan yapilmistir (2014). Calismada kesikli yapida ve surekli yapida
sonug Ureten 2 farkli model énerilmistir. Telafi edici olmayan CBMTK modeli ile
baglayici olmayan DINA modelini igeren yeni modelin etkinligini MCMC algoritmasi
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ile 20 ve 40 madde sayisi1 500 ve 2000 orneklem buyuklugu kosullari gaprazlanarak
denemiglerdir. Tek boyut Uzerinde yapilan calismada Ozellikle kisa testlerde
yetenek parametresinin hatasi ylksek iken, guclik ve ayirt edicilik parametresi
tahmin hatasi test uzunlugu arttikga azaldi§i goriimustir. Hatalar niteligin iki,
boyutun tek oldugu durumda biraz daha artmigtir. Dogru siniflama yuzdesi ise kisa
testlerde %82, uzun testlerde %92 duzeylerinde oldugu gorulmustur. Modelin
surekli yetenek parametresi Ureten kismina bakildiginda hatalarin madde sayisi ile
ters orantili sekilde azaldigi, boyut sayisi ile dogru orantili sekilde arttigi
gOrulmustur. Ancak tahmini hatalarin dusuk olarak gergeklestigi goralmastir. Model
ayrica BTM uygulamalarinda sikga kullanilan Tatsuoka’'nin (1990) uygulamasina ait
kesirlerde ¢ikarma testi verisine de uygulanmigtir. Testte yer alan 8 niteligin ayri ayri
ve degisik sekilde birlikte ele alindigi bolumde en iyi uyum surekli yapida parametre
ureten testi toplu olarak degerlendiren arastirmacilarin 6nerdigi modelde
gorilmustir. Onerilen siirekli yapida gikti veren modelin testte 6zellikle 3'den fazla
boyut olmasi durumunda ve CBMTK’nin model uyumu saglayamamasi durumunda

iyi bir alternatif oldugu Gzerinde durulmustur.

CBMTK'’ye dayali testin BTM uygulamasi Gzerine galisma yapan Bradshaw, Izsak,
Templin ve Jacobson (2014) 6gretmenlerin rasyonel sayilara iligkin bilgilerini 6lgen
4 nitelik iceren bir test hazirlamislardir. Calismanin temel amaci ¢ok boyutlu yapilara
iliskin BTM’ye dayali testin nasil hazirlanacadi ve analiz edilmesi gerektigini
gOstermek olarak gorebiliriz. Her niteligin bir boyuta karsilik geldigini kabul edilen
¢calismada boyutlar arasi korelasyonlarin 0,70 dizeylerinde olmasina ragmen test
cok boyutlu olarak kabul edilmistir. Sadece bir boyut yapi olarak basit, diger gl
karmasiktir. Analiz sonuglari ile alan egiticilerine matematik ogretmenlerinde
bulunan eksikler gosterilmek istenmistir. Ayrica BTM ile elde edilen guvenirlik
duzeyinin CBMTK’de ¢ok daha fazla soru ile elde edilebileceginden testin

altyapisinin BTM’ye dayali olmasinin avantaji Uzerinde durulmustur.

Cok boyutlu test gelistirip, BTM ve CBMTK'ye yakin faktor analizine gore birey
parametrelerini kargilagtirmayi amaglayan Kunina-Habenicht, Rupp ve Wilhelm'in
(2009) calismasi matematik alanindaki dort temel islem GUzerinden
gerceklestiriimistir. BTM analizlerinde genel modellerden olan GDM’den elde edilen
sonuglar, ¢cok boyutlu dogrulayici faktor analiz (DFA) sonuglari ile karsilastiriimistir.
3. ve 4. siniftaki 464 dgrenci Uzerinde 87 madde ile uygulanan test dogrulayici faktor
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analizinde degisik modellerde test edilmis ve en iyi modelin tim boyutlar arasinda
korelasyon olan model oldugu goérulmustur. DFA ve GDM birey ¢iktilarinin benzer
korelasyonlara sahip oldugu goértlmastir. Tum niteliklere sahip olan ve higbirine
sahip olmayan profiller her iki sinif icin de en ylksek orana sahiptir. Beklenecegi
uzere 4. sinifiigin tum niteliklere sahip olma orani daha ylksek gergeklesmistir. DFA
ve GDM birey sonuglarinin boyutlar igin korelasyonu yaklagik 0,85 diuzeylerinde

gerceklesmistir.

Lee, Park ve Taylan (2011) Uluslararasi Matematik ve Fen ve Alanlarinda Yoénelim
(TIMSS) testinin 25 maddelik matematik bolumunu BTM'de DINA modele
uygulamiglardir. Testte testi hazirlayanlarca 6nceden belirlenmis 15 nitelige gore Q
matris uygulamaya konulmustur. Orneklem olarak ABD tamami 564 birey ile ve 132
ve 127 bireylik iki ayri eyaleti ayri ayri ele alinmistir. Buyuk orneklemde 3PL, kiiguk
orneklemlerde ise DINA model daha iyi uyum gosterdigi goraimustir. Ancak DINA
model madde parametrelerine baktigimizda 6zellikle g parametrelerinde ¢ok yuksek
parametreler elde edildigi gorulmuastur. Bu parametreler eyalet bazindaki analizler
icin gok daha yuksektir. Kaydirma (s) parametrelerinde de kimi maddelerde 0,60’lar
bulan degerlere ulagilmistir. 1-s-g ayirt edicilik parametresi olarak gorulebilecek
parametreler ise ortalama 0,45 dizeylerinde gergeklesmistir. Niteliklerin bireylerde
bulunma durumlarindan yararlanarak maddelere dogru yanit vermelerini lojistik
regresyon ile inceleyen analiz ise pek cok maddede basarisizlikla sonuglanmistir.
Bu arastirma o6zellikle 6érneklem buyukligu, Q matris belirleme ve nitelik sayisi
bakimindan analiz sonucunda ortaya c¢ilkan parametreler saghkh kabul

edilemeyeceqi icin sakincali gorulmektedir.

ilgili calismalara 6zet olarak bakildiginda, CBMTK arastirmalarinda telafi edici
modelin daha sik kullanildigi gézlenmistir. Telafi edici model ve telafi edici olmayan
model karsilagtirmalarinda telafi edici modelin daha iyi performans gostermesi telafi
edici olmayan modelin geri planda kalmasina neden olmus olabilir. Calismalarin
blylk c¢ogunlugunun simulasyon veri Uzerine kurulmasi CBMTK’nin hala

uygulamada yeterince yerini almadigini gostermektedir.

BTM alaninda yapilan ¢calismalara bakildiginda uygulamaya dénuk ¢alismalarin 6n
planda oldugu goérilmektedir. Yeni modellerin ortaya cikisinin hala devam ettigi
g6zlenmistir. Bu modeller arasinda bu tezin arastirma konusu arastirma konusu

icinde yer alan ¢ok kategoriye sahip Q matrisleri ve hiyerarsik iligskiye sahip Q
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matrisleri de yer almaktadir. Bu c¢aligmalara yakin olarak daha iyi model veri

uyumuna sahip olabilecek yeni bir model onerilmistir.

Uyarlama c¢alismalarinda dikkat ¢eken husus BTM’nin MTK veya CBMTK verisine
uyarlama girisimlerinin daha sik olarak gorulmesidir. Ayrica bu girisimlerin gergek
veriye dayali olarak gerceklestirildigi gorulmustur. MTK/CBMTK altyapisinda
hazirlanan testler sonradan hazirlanan Q matrisi yardimiyla BTM’lerde analiz
edilmistir. Ancak bu yoldan elde edilen sonuglarin iyi duzeyde olmadigi gorulmustar.
Bu yuzden BTM uygulamalarinin tamamen BTM’ye uygun hazirlanan verilerle

gerceklestiriimesi tavsiye edilmektedir.

Yapilan arastirmalar esliginde ¢alismaya bakildiginda hem 6nerilen model ile hem
de kullanilacak diger modeller ve farkli kosullar ile alana yenilikler kazandirmasi
amaclanmaktadir. Biligsel tani bilgisi ve madde tepki kuramindan gelecek bilgilerin
birbirini desteklemesi, modeller birbirine yakin oldugu surece anlamli olacaktir.
Yakin modellerin hem birbiri yerine kullanimi hem de uyarlama sonucu ortaya ¢ikan
yeni bilgiler ile birbirini desteklemesi ortaya cikacak ciktilar veriden elde edilen

toplam bilgiyi artiracaktir.
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3. YONTEM

Bu bolumde arastrimanin turd, verilerin elde edilmesi ve verilerin ¢gozumlenmesi ile

bilgiler ilgili alt bagliklarda verilimigtir.
3.1. Arastirmanin Turu

Arastirma kapsaminda ele alinan modellere uygun veriler Uretilip sonrasinda
uretilen ve uyarlanan modellerdeki performansa odaklaniimigtir. Verilerin istenilen
OlcUtlere uygun olarak turetilip CBMTK ve BTM cgergevesinde uygulamalar ve

kargilastirmalar yapilacagindan arastirma temel arastirma olarak ele alinabilir.
3.2. Verilerin Elde Edilmesi

Calisma her bir kosulda 25 tekrar ile gergeklestirilmigtir.

Verilerin Uretilmesinde kullanilan kosullar sunlardir:

Ayirt edicilik: Uniform dagilima sahip olan disuk a ~ U(0,6 - 0,8), orta a ~ U(0,9 —
1,1) ve yuksek dizeyde a ~ U(1,5 - 1,7) ayirt edicilik degerleri kullaniimistir. Ayirt
edicilik kullanan uyarlama calismalarinin ikisinde de yakin degerlerin ayirt edicilik

araligi olarak kullanildigi goértimustir (de la Torre & Karelitz, 2009; Wang, 2009)

Cok Kategorili Q Matrisi: BTM parametresinin CBMTK parametresini kontrol ettigi
degisken olarak analizde yer almistir. 4 kategoriye (0, 1, 2 ve 3) sahip Q matrisindeki
degerin 0,67 ile carpim sonucundan 1,34 cikartilarak madde gugclik parametresi
elde edilmistir. Buna gére Q matrisinde 0, 1, 2 ve 3 dederlerine karsilik guglik
parametresinde sirasiyla -1,34, -0,67, 0 ve 0,67 degerleri karsilik gelmistir. Guglik
parametresindeki son 3 deger ayni zamanda yetenek puanlarini kesikli hale
getirmek igin kullanilan kesme noktalaridir. Bu kesme noktalari ¢ok degiskenli
normal dagilima sahip grubu yaklasik olarak 4 esit parcaya bolmektedir. Kesme
noktalari olarak bu degerlerin secimi ile yetenekler arasi korelasyonun oldugu
durumlarda dahi bir boyuttan yuksek digerinden dusuk yetenek parametresine sahip

bireylerin gorulmesi saglanmistir.

Q matrisinde 0 degerine karsilik gelen -1,34 degeri simetrik yapiyl bozuyor gorunse
de bu degerin yer aldigi madde sadece diger boyutu oOlctigu icin ayirt edicilik degeri
0’a esitlenmistir. Bdylece dl¢uimeyen boyuta iliskin gl¢li degeri O ile carpimindan

dolayi etkisiz hale gelmistir.
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Yetenekler Arasi Korelasyon: Temel etkinin gorulmesi adina korelasyonun O
oldugu kosul ve korelasyon etkisinin anlasiimasi adina korelasyonun 0,6 oldugu
deger tum kosullar igin ¢aprazlanarak kullaniimigtir. Bireyleri 6l¢ulen ¢ogu biligsel
Ozellikler birbiri ile iligkili oldugundan boyutlar arasi korelasyonun O olmasi pratik
gorunmemektedir. Boyutlar arasi korelasyonun 0,5-0,6 duzeylerinde kullaniimasi

uygun gorulebilir (Reckase, 2007).

Madde Yapi Tlrlerinin Testteki orani: Maddelerin birden fazla boyuta yuk verip
vermemelerine gore degisen madde yapisi tum testi kapsayacak sekilde deqil,
orantisal olarak farkhlastirlmistir. Buna gore 15 maddelik testte maddelerin,
cogunlukla karmasik yapi igin 3'U basit ve 12’si karmasik, esit oran i¢in 7’si basit ve
8’si karmasik, cogunlukla basit yapi igin 12’si basit ve 3’0 karmasik yapidadir. 30
maddelik testte ise yapilar ayni sirayla 6-24, 15-15, 24-6 madde ile 60 maddelik
testte ise yapilar yine ayni sirayla 12-48, 30-30, 48-12 madde ile temsil edilmektedir.
Diger bir ifade ile madde yapilarinin testte %20-%80, %50-%50 ve %80-%20
oranlarda temsil edilmistir. 6 maddelik (01, 02, 03, 10, 20, 30) basit yapiya sahip
maddelerin ayni oranda temsil edilmesine Ozen gosterilmigtir. Ayni durum 9
maddelik (11, 12, 13, 21, 22, 23, 31, 32, 33) karmasik yapidaki maddeler icin de
gegerlidir. Tekrarli yapilan islemde maddelerin yaklasik ayni oranda temsil edilmesi

saglanmistir.

Madde sayisi: 3 kesme noktasi ve dolayisiyla 4 kategoriden olusan maddelerin Q
matrisinde tam olarak temsil edilebilmesi igin 2%-1=24-1=15 maddeye ihtiyag
duyulmaktadir. Bu sayi kisa test uzunlugu olarak belirlenmistir. iki kati olan 30

madde orta uzunlukta, 60 madde ise uzun test olarak belirlenmistir.

CBMTK Modelleri: Caprazlanan her kosul icin 2PL Telafi edici CBMTK ve 2PL
Telafi edici Olmayan CBMTK verisi Uretilerek analizler gerceklestiriimistir. incelenen
pek ¢ok galismada 2 parametreli yontemlerin kullanildigi goéralmustir (Wang, 2009;
Hartig & Hohler, 2008; Chalmers & Flora, 2014; Bolt & Lall, 2003; Spray ve digerleri
1990; Reckase, 1985; Reckase & McKinley, 1991).

BTM Modelleri: ilk alt problemde pG-DINA ve fA-M 6zdes, log ve logit
fonksiyonlariyla tahmin icin kullanilmistir. ikinci alt problemde ise bu modeller ayni

zamanda veri Uretimi i¢in de kullaniimigtir.

ilk alt problem igin:

46



1. Birey parametreleri arasinda korelasyonun 0 ve 0,6 oldugu durumlar igin ayri
ayri ¢ok degiskenli normallige sahip iki boyutlu 5.000 bireylik yetenek

parametresi Uretilmistir.

2. Telafi edici ve telafi edici olmayan CBMTK 2PL modelleri igin test uzunlugu,
madde vyapisinin testteki orani ve madde ayirt ediciligi sirasiyla

caprazlanarak veriler Uretilmistir. BOylece toplamda 108 veri seti Uretilmigtir.
ikinci alt problem igin:

1. ilk alt problem icin Giretilen verilerin aynisi 100.000 birey icin tretilmistir. Bunu
yapmaktaki amag¢ BTM'ler icin veri Uretiminde temel teskil edecek madde
parametrelerini birey sayisindan fazla etkilenmeden istikrarli olarak elde
etmektir. 5.000’den klguk gruplari arastirmamizda bulunan 16 o6rtik gruba
yerlestirmek her seferinde farkh ve dizensiz grup buyukltklerine yol
acgabileceginden 100.000 birey parametresi Uzerinden madde parametresinin

elde edilmesi yoluna gidilmistir.

2. Her iki boyut icin birey parametresinin 0,1,2,3 kesikli hale getiriimesi ardindan
her ortuk grupta kag bireyin bulunduguna ve bunlardan kaginin dogru yanit
verdigi bilgileri elde edilmistir. Grup bayuklUkleri toplam birey sayisina, dogru

sayllari ise grup buyukliklerine bolinerek orantisal hale getirilmigtir.

Tablo 3.3: Ornek Ortiik Siniflar igin CBMTK Grup Bilyiikliikleri ve Dogru Yanitlama
Olasiliklan

Ortiik Siflar . ©0) 01 (02) (03) (10 (L) (1)) (L3)
Grup Biiyiiklugii 0,067 0,063 0,056 0,062 0,059 0,059 0,063 0,061

Tir Yapi
TE Basit 0,13 01 0,12 0,11 0,38 0,39 0,38 0,39
TEO Basit 0,14 0,14 0,1 0,1 03 03 03 0,34

TE  Karmasik 0,0r 022 042 0,71 021 052 0,74 0,93
TEO Karmasik 0,05 015 0,21 0,27 0,07 0,26 0,38 0,57

Ortiik Siiflar ~ (2,0) (2,1) (22) (23) (3,00 (31 (32 (3,3
Grup Biyukligi 0,066 0,062 0,069 0,070 0,062 0,060 0,066 0,056

Tar Yapi
TE Basit 0,64 066 06 063 088 091 0,87 0,88
TEO Basit 0,65 059 063 062 09 08 089 087

TE  Karmagk 042 073 091 097 074 096 098 1
TEO Karmagk 009 033 052 074 012 029 06 081
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
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Tablo 3.3 ve 3.4'deki 6rnek maddeler Q matrisinde (2,0) basit yapidaki ve
(1,2) karmasik yapidaki, CBMTK’de (0, -1,34) ve (-0,67, 0) madde zorlugu,
(1, 0) ve (1, 1) madde ayirt edicilik parametrelerine sahiptir. Tablo 3.3’den
ortik gruplarin birbirine benzer buyulklikte oldugu gérilmektedir. CBMTK’de
gerceklesen maddeyi dogru yanitlama olasiliklarina bakildiginda basit
yapidaki madde i¢in telafi edici ve telafi edici olmayan model arasinda ciddi
farklar ~ gorilmemektedir.  Kuglik farklar ise veri  Uretiminden
kaynaklanmaktadir. Ayrica ilk niteligin ve boyutun maddede yoklanmamasi
nedeniyle madde yanitlama olasiligi ilk ortuk sinifa duyarli degildir. Modeller
arasi fark karmagik yapidaki maddenin dogru yanitlama olasiliklarina
bakildigi zaman kendini gdstermektedir. Ornegin (3,1) 6rtik sinifindaki
bireyin telafi edici modelde bu soruya dogru yanit verme olasiligi 0,96 iken

telafi edici olmayan modelde bu oran 0,29’a dismektedir.

3. pG-DINA verisi Uretimi icin 16 grup basit yapidaki maddeler igin 2'ye,
karmasik yapidaki maddeler icin 4’e indirgenmistir. Yapilan iglem birey
parametreleri maddenin gucluk parametreleri ile karsilastirip, her boyut igin
bireylere 0 veya 1 degeri vermektir. Birey parametresi gugluk
parametresinden buylkse maddeyi yapacagi dusuncesiyle 1 aksi takdirde O
degeri verilmistir. Boylece iki boyutunda yoklandigi sorular icin (00, 10, 01,
11) gruplarinin, tek boyutlu maddeler icinse (0,1) gruplarinin dogru yanit
verme olasiliklari hesaplanmistir. PG-DINA icin hesaplanan madde

parametreleri drnek maddeler Uzerinden gdsterilecek olursa;

Tablo 3.4: pG-DINA igin Ornek Gruplarin Dogru Yanitlama Olasiliklari

Ortiik Siniflar 00 10 01 11
Tiir Yap|

TE Basit 0,25 0,75

TEO Basit 0,24 0,74

TE Karmagik 014 0,59 0,58 0,92
TEO Karmagik 910 0,19 0,24 0,60

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

pG-DINA veri Gretimi igin gokertilmis ortuk siniflarin maddeyi dogru yanitlama
olasliliklari Tablo 3.4’de gorulmektedir. Karmagsik yapidaki maddenin telafi

edici modeldeki 1,0 ve 0,1 ortik gruplarin birbirine olan benzerligi dikkat
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cekmektedir. Ayrica modeller arasi fark yine karmagik yapidaki maddede

belirgindir.

. Q matrisi ve elde edilen gruplarin dogru yanit verme olasiliklar kullanilarak,
R programinda (R Core Team, 2015) yazilan GDINA (Ma & de la Torre, 2016)
paketi araciligiyla pG-DINA verisi elde edilmigtir. Pakette yapilan islemler
yine R Uzerinde yayinlanan CDM (Robitzsch, Kiefer, George ve Uenlue,
2016) paketi ile ve Ox-Edit Gzerinde Chen ve de la Torre tarafindan yazilan

kod ile dogrulanmistir.

. FA-M’ler igin Uretilecek veriler icin 2. asamada elde edilen orantisal grup
blyUkliklerini dénistiirme yoluna gidilmistir. islem sadece karmasik yapidaki
maddeler ig¢in gerceklestiriimigtir. Basit yapidaki maddeler icin madde
parametresi olarak CBMTK verisinden gelen 4 grubun maddeyi dogru
yanitlama olasihgi diisirme islemi de gerceklestirilerek kullaniimigtir. ilk
niteligin yoklandigi basit madde i¢in 6rnegin (0,0 — 0,1 — 0,2 — 0,3) grubundaki
bireyler 0 grubunda toplanmistir. Fully Additive Model'ler eklemeli modeller
oldugundan ¢ok kategorili Q matrisi i¢in niteliklerde bulunan en yiksek seviye
ve temel etki parametresi gerekmektedir. Her iki nitelik icin de en ylksek
seviye derecesi 3 oldugundan 3+3+1=7 temel parametre her iki niteliginde
yoklandigi maddede bulunacaktir. Déonustlirme isleminde yapilan temel islem
7 parametrenin gerekli olanlarinin toplandigi zaman 16 grubun dogru
yanitlama olasiliklarina en yakin sonucu verecek parametreleri bulmaktir. Bu
islemler dzdes, log ve logit fonksiyonlari igin ayri ayri yapilmistir. Ozdes
fonksiyonunda etki buytkltkleri dogrudan toplanmakta, log fonksiyonunda
etki buyUklUkleri log islemi altinda toplanmakta ve logit fonksiyonunda ise etki

bayuklukleri logit islemi altinda toplanmaktadir.

FA-M igin hesaplanan madde parametreleri Q matrisinde (2,0) basit yapidaki
ve (1,2) karmasik yapidaki, CBMTK'de (0, -1,34) ve (-0,67, 0) madde zorlugu,
(1, 0) ve (1, 1) madde ayirt edicilik parametrelerine sahip olan 2 6rnek madde

uzerinden gosterilecek olursa;
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Tablo 3.5: fA-M Ornek Madde Parametreleri

Temel 1. Nitelik 1. Nitelik 1. Nitelik 2. Nitelik 2. Nitelik 2. Nitelik

Etki 1. Etki 2. Etki 3. Etki 1. Etki 2. Etki 3. Etki

Tir Link

TE Ozdes ,07 26 17 ,05 27 ,16 ,04
TE log -1,54 55 19 ,04 ,55 ,18 ,03
TE  logit -2,83 1,43 1,04 1,52 1,51 1,03 1,31
TEO Ozdes ,02 ,07 .10 ,03 14 17 ,18
TEO log -3,21 65 28 ,08 1,14 52 34
TEO logit -3,60 .98 54 ,15 1,41 ,80 .76

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 3.6: Ornek Ortiik Siniflar igin CBMTK Grup Biiyiikliikleri ve Dogru Yanitlama

Olasiliklan

Ortiik Siniflar 00 01 02 03 10 11 12 1.3
Grup Biiyiikliigii 0,07 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06
Tir Link

TE Ozdes 0,07 0,33 0,49 0,53 0,32 0,59 0,75 0,79
TE log 0,21 0,37 0,44 0,46 0,37 0,64 0,76 0,79
TE logit 0,06 0,21 0,43 0,73 0,20 0,53 0,76 0,92
TEO Ozdes 0,02 0,16 0,32 0,50 0,09 0,22 0,39 0,56
TEO log 0,04 0,13 0,21 0,29 0,08 0,24 0,40 0,56
TEO logit 0,03 0,10 0,20 0,35 0,07 0,23 0,40 0,59
Ortiik Siniflar 20 21 22 23 30 31 32 33
Grup Biiyiikliigii 0,07 0,06 0,07 0,07 0,06 0,06 0,07 0,06
Tiir Link

TE Ozdes 0,49 0,76 0,92 0,95 0,54 0,80 0,96 1,00
TE log 0,45 0,78 0,93 0,96 0,47 0,81 0,97 1,00
TE logit 0,41 0,76 0,90 0,97 0,76 0,94 0,98 0,99
TEO Ozdes 0,18 0,32 0,48 0,66 0,22 0,35 0,52 0,69
TEO log 0,10 0,32 0,53 0,74 0,11 0,35 0,58 0,81
TEO logit 0,11 0,34 0,53 0,71 0,13 0,38 0,57 0,74

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Ornek Uzerinden gidecek olursak fA-M’da (2,1) 6rtiik sinifa sahip bireylerin Q
matrisinde (1,2) ile temsil edilen telafi edici modeldeki madde i¢in dogru yanit
verme olasiliklari temel etki, 1. nitelik 1. etki, 1. nitelik 2. etki ve 2. nitelik 1. etki

toplami ile elde edilir.

Ozdes fonksiyonu altinda: &, + 6! + 61 + 62=0,07+0,26+0,17+0,27=0,77

log fonksiyonu altinda: v, + v} + v} + vZ =exp(-1,54+0,55+0,19+0,55) =
exp(-1,54)*exp(0,55)*exp(0,19)*exp(0,55)=0,78

logit fonksiyonu altinda: 1, + A1 + A% + A2=exp(-2.83+1,43+1,04+1,51)/(1+ exp(-
2.83+1,43+1,04+1,51))=0,76
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Klsuratlar nedeniyle kuguk farklar goz ardi edildiginde elde edilen sonuglarin
Tablo 3.6 ile ayni oldugu goérilmektedir. Karmagsik yapidaki maddeler igin
gerceklestirilen temel islem Tablo 3.5 ile Tablo 3.6 degerleri arasindaki farklari
en aza indirecek parametreleri elde etmektir. Bu islem R yazilimi Gzerindeki
nloptr paketindeki (Johnson) slIsqp fonksiyonu ve vyazilan kodlarla
gerceklestirilmigstir.

Her 3 fonksiyon icin bulunan maddeye dogru yanit verme olasiliklari yine R

yazilimi Uzerinde yazilan fonksiyon ile veri seti Gretiminde kullaniimistir.
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/KOSULLAR Madde Yapisi
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R
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)
Korelasyon Ayirt Edicilik . .

\ Guglik Parametresi Madde Sayisi
~

ALT PROBLEM 1 ALT PROBLEM 2 \

J

5.000 Birey
Yetenek
Parametresi

100.000 Birey
Yetenek
Parametresi

Telafi Edici

TE Olmayan OImayan CBMTK Telt E\?;?:S?BMTK
CBMTK V)(/erisi TE CBMTK Verisi Verisi

BTM Madde
Parametreleri
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5000 Orneklem
Buyuklagu

BTM Analizleri
(Uyarlanan CBMTK Analizleri
Modellen

TE P. ile BTM
Verisi ve Birey
Parametresi

TE Olmayan P. ile
BTM Verisi ve
Birey Parametresi

Dogru Kesikli
Yetenek
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Kesikli Yetenek
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BTM Analizleri

Gergek, Tahmini
ve BTM
Yetenek

Parametresi

Gergek,
Tahmini ve
CBMTK
Yetenek
Parametresi

Sekil 3.9. Arastirma islem Basamaklari

3.3. Verilerin islenmesi ve Géziimlenmesi

Arastirmada turetilen yetenek parametreleri ile modellere uygun uretilen veriler
analiz sonucu ortaya ¢ikan birey parametreleri karsilastirilmistir. Modellerin madde

parametreleri birbirine tam olarak cevrilemeyecegi g6z 6ninde bulundurularak
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sadece birey parametreleri lizerinde durulmustur. Olgme igleminde bireyin durumu

hedef alinarak buna aracilik eden madde parametreleri ikinci planda tutulmustur.

Verilerin analizi yine R yazilimi Gzerinden gergeklestiriimistir. CBMTK tahmini igin
mirt (Chalmers, 2012) paketi, pG-DINA tahmini icin GDINA (Ma & de la Torre, 2016)

paketi, fA-M tahminleri icin R yazilimi Uzerinde hazirlanan kodlar kullaniimistir.

Yapilan islemler su sekilde siralanabilir:

1-

CBMTK modellerinin tahminleri mirt paketi Gzerinden elde edilmistir. EM
algoritmasinin kullanildigi analizde tahmin dongusunun kesme noktasi igin
0,005 yakinsama puani ve EAP birey parametresi kestirme yontemi

kullaniimistir.

Analiz sonucu elde edilen birey parametreleri guclik parametresinin
doénusimuinde oldudu gibi -0,67, 0 ve 0,67 kesme puanlari kullanilarak (0, 1,
2, 3) formunda kesikli hale getirilmigtir. Ayni sekilde veri Gretiminde kullanilan

birey parametreleri de kesikli hale getirilmigtir.

Calismada 6nemli role sahip dogru siniflama oranlari (DSO) vektor, nitelik ve
yetenek dlzeyi igin ayri ayri hesaplanmistir. DSO’lar analiz sonucu gelen
birey parametrelerinin gergek birey parametrelerini ne oranda dogru tahmin
ettigini gosteren ortalamalardir. Bu ortalamalar her bir modelin 5000 kisilik

bireylerin yuzde kaginin dogru bir sekilde tahmin edildigini gosterir.

Vektor bazinda tam DSO’lar bireylerin her iki yetenek parametresinin de
dogru tahmini edilmesine bagli ortalamalardir. Grafikte gubuklarinin alt
kisminda V ile temsil edilmislerdir. V1 ise birey parametrelerinin bir yetenek
icin dogru, diger yetenek icin bir duzeylik hata ile elde edilmesi durumunda
hesaplanan ortalamadir. Ornek verecek olursak (1,1) birey parametresindeki
birey analiz sonucu (1,1) birey parametresine sahipse tam dogru vektor (V)
grubunda, (1,0),(1,2),(0,1) veya (2,1) birey parametresine sahipse +1 vektor
(V1) grubunda yer alir. Sonra bu gruplarin buyuklukleri 6rneklem sayisi olan
5000’e bolunerek bireylerin ne oranda bir kisminin dogru tahmin edildigi

bulunur.

Nitelik bazindaki DSO’lar ise, test dizayninin simetrik yapisi nedeniyle iki
yetenek/nitelik arasinda fark bulunmamasi nedeniyle iki nitelik icin ayri ayri

degil, ikisinin ortalamasi alinarak tek deger olarak verilmistir. Bireyin ilk veya
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ikinci yetenek degeri analiz sonucu dogru olarak kestirildiyse tam, bir yetenek
dizeyi hata ile kestirildi ise £1 nitelik grubunda oldugu degerlendirilmigtir.
Ornegin ilk yetenek parametresi 0 olan bireyin yine ilk yetenegdi O olarak
kestirildiyse tam nitelik, 1 olarak kestirildiyse 1 nitelik grubunda
degerlendirilir. Bu bireylerin toplam sayisi érnekleme boéltnerek nitelikler icin
ayri ayri oranlar elde edilir. Ancak nitelik/yetenekler arasi ciddi fark
gorulmediginden tam nitelik ve £1 nitelik igin iki oranin ortalamasi

raporlanmigtir.

Yetenek duzeyine gore DSO’lar ise modellerin kestirimlerinde yetenek
duzeylerini hangi oranda dogru kestirdigine iligkin bilgi tagimaktadir. Nitelik
duzeylerine gore bireyler 0,1,2,3 degerleri almaktadir. Modellerin bu
degerlerde nitelik dizeyine sahip bireyleri hangi oranda dogru sinifladigini
iliskin bilgi bu istatistikte bulunur. Ornegin ilk nitelik icin 0 degeri tagiyan 1200
bireyin a modelince 800’0 yine 0 degerinde kestirildi ise modelin 0
diizeyindeki basarisi 800/1200=0,67 olarak hesaplanir. ikinci nitelik icin de
benzer islem gerceklestirildikten sonra, niteliklerin simetrik yapisi nedeniyle

ilgili dUzeyi icin elde edilen iki oranin ortalamasi raporlanmigtir.

CBMTK verilerine pG-DINA analizi Q matrisi aracihgiyla GDINA paketinde
uygulanmigtir. 0,001 yakinsama puanina ulasildiginda sonlandirilan analizde
birey puanlarinin elde edilmesinde expected a posteriori (EAP) metodu
kullaniimistir. Metodun secilmesindeki ama¢ BTM’lerde ydntemin diger
yontemlere gore daha iyi sonug¢ vermesidir (Heubner & Wang, 2011). Analiz
sonucu elde edilen birey parametreleri 3. adimda oldugu gibi

degerlendirilmistir.

Yine CBMTK verilerine her tu¢ fA-M uygulanmistir. 250 déngl sonrasinda
0,005’lik kesme kriterine ulagsamayan analizler raporlanmamistir. Analizin
daha hizli ve saglikh gergeklestiriimesi adina CBMTK verilerinden elde edilen
ortdk siniflarin dogru yanitlama olasiliklari analize baglama noktasi girdisi
olarak verilmistir. Birey parametresi yine EAP yontemi ile elde edilmigtir.

2. alt problem igin elde edilen BTM verileri ilgili BTM ile ve verinin alt
yapisinda bulunan telafi edici veya telafi edici olmayan CBMTK ile analiz

edilmigtir. Verinin yapisi degistiginden dolayr CBMTK analizi 2PL ve 3PL

54



modellerinden hangisinde daha iyi uyum sagladi ise o modelde
gerceklestiriimistir. Cok buyuk bir oranda 3PL modeli veri i¢in daha iyi uyumu

sagladigi gorulmustar.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bdlimde birinci alt problemdeki BTM’lerin CBMTK verisine uyarlanmasini ve
ikinci alt problemdeki CBMTK’nin BTM verilerine uyarlanmasini igeren analiz

sonuglari yer almaktadir.
4.1. GBMTK Verisi Analizlerine iliskin Bulgular ve Tartisma

Bu kisimda CBMTK verisinin CBMTK, pG-DINA ve 0&zdes, log ve logit
fonksiyonlarindaki fA-M’lara uygulanmasi ile elde edilen sonuglar sirasiyla madde
ayirt edicilik, madde yapisi, test uzunlugu ve yetenekler arasindaki korelasyon
kosullarina gore ele alinmistir. Nitelik igin tabloda verilen dogru siniflama orani
(DSO) degerleri, vektor icin tablonun yaninda karsilastirmayi kolaylastirmak adina

sekil Uzerinde de gosterilmigtir.

4.1.1. Madde Ayirt Edicilik Kosullarina Gére Dogru Siniflama Oranlari
Birinci alt problemin ilk kogulu olan madde ayirt edicilik indeksi i¢in 3 ayri degerde
veriler olusturulup analizler gergeklestiriimistir. DUsuk madde ayirt edicilik igin
a~U(0,6-0,8), orta duzey icin a~U(0,9-1,1) ve yluksek dlzey iginse a~U(1,5-1,7)
araliklari kullaniimistir. Grafik esliginde vektdrel sonuglar icin yapilan yorumlarda
dusuk duzey degerleri ele alinmis, orta duzey icin elde edilen degerler duguk dluzey
degerleri ile ve ylksek duzey icin elde edilen degerler ise orta dizey degerleri ile

kargilastirilarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.7: Madde Ayirt Edicilige Gére GBMTK Verisi DSO’lari

CBMTK  pG-DINA OZDES LOG LOGIT

Tam *1 Tam #*71 Tam *71 Tam *1 Tam =#1

TE 043 0,40 0,27 0,33 0,40 0,40 0,39 0,41 0,41 0,40

Disiik TEO 0,40 0,41 0,27 0,33 0,36 0,42 0,38 0,41 0,38 0,41
TE 0,50 0,38 0,29 0,36 0,45 0,39 0,44 0,40 0,48 0,38

Orta TEO 0,48 0,39 0,30 0,36 0,43 0,41 0,47 0,39 0,46 0,40

g TE 058 034 0,33 040 048 0,38 0,46 041 0,556 0,34
L Yiiksek TEO 0,57 0,35 0,38 0,39 0,49 0,39 0,58 0,34 0,56 0,35
TE 064 0,33 050 0,35 0,62 0,35 0,61 0,35 0,62 0,35

Digsuk TEO 0,62 0,35 0,50 0,35 0,59 0,36 0,61 0,35 0,60 0,36
TE 0,70 0,29 0,53 0,36 0,66 0,32 0,65 0,32 0,67 0,31

Orta TEO 0,68 0,30 0,53 0,36 0,65 0,33 0,67 0,31 0,67 0,32

% TE 0,76 0,24 057 0,35 0,68 0,29 0,67 0,30 0,73 0,26
Z Yiiksek TEO 0,75 0,24 0,61 0,33 0,70 0,28 0,76 0,24 0,75 0,25

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
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Tablo 4.7 madde ayirt edicilik kosullarina gore vektor ve nitelik bazinda elde edilen
DSO’lar1 gostermektedir. Vektorun iki nitelikten olusmasi ve niteliklerin testte esit ve
simetrik olarak temsil edilmesinden dolayi, tam vektor sonuglari, tam nitelik
sonuglarinin karesine ¢ok yakin olarak elde edilmistir. Bu durum +1 seviye hatasiyla
elde edilen degerler icin gecgerli degildir. Bu yuzden tam ve +1 DSO’lar toplandiginda
vektor igin elde edilen degerler nitelik degerlerinin karesinden kuguk olacaktir.
Cunku vektor icin verilen £1 degerleri sadece bir niteligin £1 hata ile elde edildigi
durumda gecerlidir. Tablo uUzerinden nitelik igin elde edilen degerler Uzerinde

durulacaktir.

Nitelik icin verilen degerler incelendiginde madde kalitesi artisinin tim modellerde
DSO degerlerini artirdigi gértlmektedir. Tam ve %1 sttunlari toplandiginda ise pG-
DINA haricindeki modellerde ciddi bir degisim olmadigi goérulmektedir. Madde
kalitesi ile tam vektor sonuglarinda gorulen artig, +1 seviye hatasi ile yapilan
tahminlerin bir kisminin tam dogru olarak tahmininden kaynaklanmaktadir. pG-
DINA’da artis direk olarak tam DSO’larda goérilmektedir. Ancak bu artisa ragmen
pG-DINA DSO’larinin diger modellerden belirgin bir sekilde dusiuk oldugu

gOrulmektedir.

Dusuk Ayirt Edicilik
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.10. Diigiik Diizey Madde Ayirt Edicilik Kosulu CBMTK Verisi DSO'lar

Sekil 4.10 madde ayirt edicilik indeksinin dusuk (a~U(0,6-0,8)) oldugu kosullar igin

vektor temelli ortalama DSO’lari gostermektedir. Modellerin higbirinde telafi edici ve
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telafi edici olmayan verilerden elde edilen sonuglar arasinda ciddi farklar
gorulmemektedir. Modellere gore sonuglara bakildiginda pG-DINA DSQO’lar diger
model sonuglarindan bariz bir gekilde dusuk oldugu gortlmektedir. Tam vektor
DSO’lari tum modeller igin %40’larda iken bu oran pG-DINA i¢in %30 dizeylerine
dusmektedir. Aradaki fark bir boyuttan elde edilen sonucun +1 seviye yaklagik
olmasina izin verildiginde %20’lere ¢ikmaktadir. Bu durumda pG-DINA igin elde
edilen DSO 0,60 iken diger modellerde 0,80 civarlarindadir. Verinin ait oldugu
CBMTK ile uyarlama yapilan fA-M DSQO’lar arasinda buyuk farklar bulunmamasi,

tanitilan modelin bagarili performansini ortaya koymaktadir.

Orta Ayirt Edicilik
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.11. Orta Diizey Madde Ayirt Edicilik Kosulu GBMTK Verisi DSO'lari

Sekil 4.11’deki grafik madde ayirt edicilik indeksinin orta (a~U(0,9-1,1)) dlzeyde
oldugu kosullar icin vektor temelli ortalama DSO’lar gostermektedir. Bu kosul igin
de telafi edici ve telafi edici olmayan verilerden elde edilen sonuglar arasinda farklar
onemsizdir. Sonuglar ayirt edicilik indeksinin distk oldugu DSO’lar ile
kiyaslandiginda pG-DINA haric diger modellerden elde edilen tam vektor
sonuglarinda 0,05-0,09’luk artig gorulmektedir. Bu artig verinin ait oldugu CBMTK
sonuglarinda biraz daha belirgindir. Bu sayede grafikte CBMTK sonugclarinin fA-M
sonuglarina goére bir miktar 6n plana ¢iktigi gértilmektedir. pG-DINA sonuglarindaki
artis ise 0,02-0,03 duzeyindedir. Madde ayirt ediciligin duguk oldugu kosulda diger
modellerden ¢ok dusuk sonuglara sahip olan pG-DINA ile diger modeller arasindaki

farkin, orta ayirt edicilikte biraz daha arttigi gortulmektedir. Grafik V1 yonuyle
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incelendiginde pG-DINA’da bir dnceki duguk ayirt edicilik kogulundan 0,02-0,03’luk
daha iyi sonuglar elde edilirken, diger modellerde bu durum tam tersidir, dusuk ayirt
edicilige nazaran 0,02-0,03'lUk dususler gorulmektedir. pG-DINA haricindeki
modellerde £1’lik hatali kestirimin bir kismi, daha iyi dizeydeki madde ayirt edicilik
indeksi sayesinde tam dogru vektor kestirimine kaydigi sdylenebilir. pG-DINA ile
diger modeller arasindaki DSO farki V1 ile birlikte incelendiginde, £1 degigiminin

yonu nedeniyle bir onceki kogula gore degismedigi ve 0,20 seviyelerinde oldugu

soylenebilir.
Yuksek Ayirt Edicilik
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.12. Yuksek Diizey Madde Ayirt Edicilik Kogsulu CBMTK Verisi DSO'lan

Sekil 4.12 madde ayirt edicilik indeksinin ylksek (a~U(1,5-1,7)) duzeyde oldugu
kosullar icin vektor temelli ortalama DSO’lan gostermektedir. Telafi edici ve telafi
edici olmayan verilerden elde edilen sonuglar arasindaki farklar, orta dizeyde ayirt
edicilik kosuluna gore biraz daha belirgindir. Ozellikle fA-M log ve pG-DINA
modellerinde fark diger modellerden yuksektir ve telafi edici olmayan veride bu
modeller daha iyi performans gdstermiglerdir. Sonuglar ayirt edicilik indeksinin orta
dizeyde oldugu DSO’lar ile kiyaslandiginda, CBMTK modellerinin diger
modellerden daha iyi gelisme gosterdigi izlenmistir. FA-M’lar ise pG-DINA’dan daha
iyi gelisme icendedir. Grafikte CBMTK sonuglarinin Gstinligu daha fazla gértunir
hale gelmistir. PG-DINA sonuglarindaki artigin distk olmasi, pG-DINA'nin diger
modellerin daha da geride kalmasina neden olmaktadir. V£1 verisi incelendiginde

yine pG-DINA’'da bir dnceki orta ayirt edicilik kosulundan daha iyi sonuglar elde
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edilirken, diger modellerde bu durum tam tersidir. £1 dahil vektor DSO’lari
incelendiginde CBMTK’de 0,92 seviyesine eristigi, fA-M’larin ise 6zellikle de telafi
edici olmayan veride log ve logit linkin bu seviyeye c¢ok yakin oldugu goéze
carpmaktadir. pG-DINA’nin diger modellerle arasindaki farki ylksek dlzeydeki ayirt
edicilikte bir miktar dusurdugu gorulmektedir, 6zellikle telafi edici olmayan modelde
daha iyi performans artisi gostermistir. Ancak bu kismi artis dahi modeller

arasindaki en diustik DSQO’ya sahip olmasini engelleyememisgtir.

4.1.2. Madde Yapisi Orani Kosullarina Gore Dogru Siniflama Oranlari
Birinci alt problemin ikinci kosulu olan madde yapisi orani igin 3 ayri degerde veriler
olusturulup analizler gerceklestiriimistir. Karmagsik olarak belirtilen test icin %80
karmasik, %20 basit yapiya sahip maddeler, esit olarak belirtilen test igin %50
karmasik, %50 basit yapiya sahip maddeler ve basit olarak belirtilen test igin %20
karmasik, %80 basit yapiya sahip maddeler kullaniimistir. Grafik esliginde vektorel
sonuglar i¢in yapilan yorumlarda karmasik degerleri ele alinmis, esit dizey icin elde
edilen degerler karmasik degerleri ile ve basit igin elde edilen degerler ise egit duzey

degerleri ile karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.8: Madde Yapisi Oranina Gore CBMTK Verisi DSO’lari

CBMTK pG-DINA  OZDES LOG LOGIT

Tam *1 Tam *1 Tam %1 Tam 1 Tam #*1

TE 0,45 0,38 0,27 0,33 0,38 0,38 0,36 0,40 0,44 0,36
Karmasik TEO 0,44 0,39 0,28 0,33 0,37 0,41 0,44 0,38 0,42 0,40
TE 0,52 0,37 0,29 0,37 0,43 0,40 0,43 0,42 0,49 0,38

Esit TEO 0,49 0,38 0,33 0,37 0,42 0,42 0,48 0,38 0,47 0,39

g TE 054 0,36 0,33 0,39 0,51 0,39 0,48 0,40 0,51 0,38
L Basit TEO 0,53 0,37 0,35 0,38 0,50 0,39 0,51 0,38 0,51 0,38
TE 0,66 0,32 050 0,35 0,60 0,35 0,59 0,36 0,63 0,34

Karmagik TEO 0,65 0,32 0,51 0,34 0,60 0,35 0,65 0,32 0,63 0,34

TE 0,71 0,28 0,53 0,36 0,65 0,32 0,65 0,32 0,69 0,30

Esit TEO 0,69 0,29 0,56 0,35 0,64 0,34 0,68 0,30 0,68 0,31
% TE 0,73 0,26 0,56 0,36 0,71 0,28 0,69 0,30 0,71 0,28
Z Basit TEO 0,72 0,27 0,57 0,35 0,70 0,29 0,71 0,28 0,70 0,28

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 4.8 madde yapisi orani kosullarina gore vektor ve nitelik bazinda elde edilen
DSO’lar1 géstermektedir. Vektdr sonuglari grafikler esliginde inceleneceginden tablo

uzerinden nitelik igin elde edilen degerler Uzerinde durulacaktir.
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Sonuglar gosteren degerler incelendiginde testteki maddelerin sadece tek boyutla
iligkili olma orani artisinin tim modellerde DSO degerlerini artirdigi gorilmektedir.
Tam ve 1 sidtunlari toplandiginda %100’e yakin dogru siniflama
gerceklesebilmektedir. Ayrica toplam oranlarda pG-DINA haricindeki modellerde
kosullar arasi ciddi bir degisim olmadigi gorilmektedir. Maddelerin basitlegsmesi ile
tam vektor sonuglarinda gorulen artig, +1 seviye hatasi ile yapilan tahminlerin bir
kKisminin tam dogru olarak tahmini kaynaklidir. PG-DINA’da artis direk olarak tam
DSO’larda gorulmektedir. Ancak bu artisa ragmen pG-DINA DSO’larinin diger

modellerden belirgin bir sekilde dusuk oldugu gorulmektedir.

Cogunlukla Karmasik Yapi
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CBMTK pG-DINA OZDES LOG LOGIT
BV V4l

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Sekil 4.13. Cogunlukla Karmasik Yapi Kosulu CBMTK Verisi DSO'lari

Sekil 4.13’de gorilen grafik testteki maddelerin %80’nin karmasik, %20’sinin basit
yapida oldugu kosullar i¢in vektor temelli ortalama DSQO’lar géstermektedir. FA-M
log link haricindeki modellerden telafi edici ve telafi edici olmayan verilerden elde
edilen sonuglar arasinda ciddi farklar gérulmemektedir. Modellere gore sonuglara
bakildiginda pG-DINA DSO’larinin diger model sonuglarindan bariz bir sekilde
dusuk oldugu gorulmektedir. Tam vektor DSO’lari tim modeller icin %40’larda iken
bu oran pG-DINA i¢in %26 dizeylerine diusmektedir. Aradaki fark bir boyuttan elde
edilen sonucun £1 seviye yaklasik olmasina izin verildiginde %20’lere ¢ikmaktadir.
Bu durumda pG-DINA igin elde edilen DSO 0,60 iken diger modellerde 0,80

civarlarindadir.
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Esit Orandaki Yapi

TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO

CBMTK pG-DINA OZDES LOG LOGIT

0,8

0,6

0

r'S

0

N

o

BV mVvtl

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.14. Esit Orandaki Yapi Kosulu CBMTK Verisi DSO'lari

Sekil 4.14 testteki maddelerin yarisinin karmasik diger yarisinin ise basit yapida
oldugu kosullar icin vektor temelli ortalama DSO’lari gostermektedir. Maddelerin
cogunlukla karmasik yapida oldugu bir 6dnceki grafikte goérilen fA-M log link telafi
edici olmayan verilerin analizi lehine olan fark, madde yapilarinin esit olarak ele
alindi§i bu kosulda azalmistir. pG-DINA’da ise bu farkin telafi edici olmayan veri
analizi lehine kismen de olsa arttigi goézlenmektedir. Sonuglar maddelerin
cogunlukla karmasik oldugu DSO’lar ile kiyaslandiginda pG-DINA hari¢ diger
modellerden elde edilen tam vektér sonuglarinda 0,04-0,07’luk artis gorilmektedir.
Bu artis CBMTK sonuclarinda biraz daha belirgindir. Bu sayede grafikte CBMTK
sonuglarinin fA-M sonuglarina gore bir miktar 6n plana ¢iktigi gorulmektedir. pG-
DINA sonuglarindaki artis ise 0,02-0,03 duzeyindedir. Boylece pG-DINA ile diger
modeller arasindaki farkin biraz daha belirginlestigi gortlmektedir. Grafik V1
yonuyle incelendiginde, CBMTK hari¢ diger modellerde 6nceki kosul olan
maddelerin gogunlukla karmasik yapida oldugu kosuldan daha iyi sonuglar elde
edilirken, CBMTK’de bu durum tam tersidir. pG-DINA ile diger modeller arasindaki
DSO farki V1 ile birlikte genel olarak incelendiginde, farkin bir dnceki kosula goére

fazla degismedigi, yine 0,20 seviyelerinde oldugu goériimektedir.
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Cogunlukla Basit Yapi
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.15. Cogunlukla Basit Yapi Kosulu GBMTK Verisi DSO'lari

Sekil 4.15°deki grafik testteki maddelerin %80 basit, %20 karmasik yapida oldugu
kosullar icin vektor temelli ortalama DSO’lari gdstermektedir. Maddelerin yapiya
gore esit sayida oldugu bir dnceki grafikte gorilen fA-M log link telafi edici olmayan
verilerin analizi lehine olan fark, bu kosulda daha da azalmistir. PG-DINA’da da bu
farkin azaldig1 gozlenmistir. Sonuglar bir dnceki kosul olan maddelerin yapisina gére
esit sayida yer aldigi sonuglar ile kiyaslandiginda tim modellerde elde edilen tam
vektor sonuglarinda artis gortulmektedir. Bu artis fA-M sonuglarinda, 6zellikle de
O0zdes linkinde biraz daha belirgindir. Boylece grafikte fA-M sonuclarinin CBMTK
sonuglarina gore bir miktar yaklastigi gortlmektedir. PG-DINA sonuglarindaki artis
ise diger modellerden daha dustk duzeydedir. Grafik V1 yonuyle incelendiginde,
pG-DINA’da bir dnceki maddelerin yapisina gore esit sayida oldugu kosuldan daha
iyi sonuclar elde edilirken, diger modellerde eskiye nazaran dususler gorulmektedir.
PG-DINA haricindeki modellerde +1’lik hatali kestirimin bir kismi, daha iyi dizeydeki
madde ayirt edicilik indeksi sayesinde tam dogru vektor kestirimine kaydigi, boylece
tam DSCO’larda daha iyi gelisme gosterdigi sdylenebilir. PG-DINA ile diger modeller
arasindaki DSO farki Vx1 ile birlikte incelendiginde, farkin 0,15-0,17 arahdinda

oldugu gorulmektedir.
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4.1.3. Test Uzunlugu Kosullarina Gére Dogru Siniflama Oranlan
Birinci alt problemin tGguncu kosulu olan test uzunlugu igin 3 ayri degerde veriler
olusturulup analizler gercgeklestirilmigtir. 15, 30 ve 60 maddelik test uzunluklari
kullaniimistir. Grafik esliginde vektorel sonuglar i¢in yapilan yorumlarda 15 maddelik
test de@erleri ele alinmig, 30 maddelik test igin elde edilen degerler 15 maddelik test
degerleri ile kargilastirilarak degerlendirilmis ve 60 maddelik test icin elde edilen

degerler ise 30 maddelik degerleri ile kargilastirilarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.9: Test Uzunluguna Gére CBMTK Verisi DSO’lari

CBMTK pG-DINA  OZDES LOG LOGIT

Tam *1 Tam *1 Tam #1 Tam #1 Tam #1

TE 041 041 0,28 0,35 0,36 0,41 0,36 0,42 0,40 0,40
15 TEO 0,39 0,41 0,29 0,33 0,35 0,41 0,39 0,40 0,39 0,40
TE 0,50 0,38 0,30 0,37 0,44 0,40 0,43 0,41 0,48 0,38
30 TEO 0,49 0,39 0,32 0,36 0,43 0,42 0,48 0,39 0,47 0,40
TE 060 0,33 0,32 0,38 0,52 0,36 0,49 0,38 0,56 0,34
60 TEO 0,57 0,35 0,35 0,38 0,51 0,39 0,56 0,36 0,54 0,37
TE 063 0,34 052 0,35 0,60 0,35 0,60 0,36 0,62 0,34
15 TEO 0,62 0,35 0,52 0,34 059 0,36 0,61 0,34 0,61 0,35
TE 0,70 0,29 053 0,36 0,65 0,32 0,65 0,33 0,68 0,31
30 TEO 0,69 0,29 055 0,35 0,65 0,33 0,68 0,30 0,67 0,31
TE 0,77 0,23 055 0,36 0,71 0,28 0,69 0,29 0,73 0,27
60 TEO 0,75 0,24 058 0,35 0,71 0,28 0,74 0,26 0,73 0,27

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Vektor

Nitelik

Tablo 4.9 test uzunlugu kosullarina goére vektor ve nitelik bazinda elde edilen
DSO’lar1 gostermektedir. Vektdr sonuglari grafikler esliginde inceleneceginden tablo

uzerinden nitelik igin elde edilen degerler Uzerinde durulacaktir.

Sonuglar1 gosteren degerler incelendiginde testteki maddelerin sayisi artisinin tim
modellerde DSO degerlerini artirdigi goértlmektedir. Tam ve 1 situnlar
toplandiginda %100’e ¢ok yakin dogru siniflama gergeklesebilmektedir. Ayrica
toplama oranlarda pG-DINA haricindeki modellerde kosullar arasi ciddi bir degisim
olmadigdi gorulmektedir. Testin uzamasi ile tam vektdr sonuglarinda goralen artig,
11 seviye hatasi ile yapilan tahminlerin bir kisminin tam dogru olarak tahmininden
kaynaklanmaktadir. pG-DINA’da artis direkt olarak tam DSO’larda gdrtlmektedir.
Ancak bu artisin kisitli olmasi pG-DINA DSO’larinin diger modellerden belirgin bir

sekilde dusuk olmasina neden olmaktadir.
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15 Madde
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.16. 15 Maddelik Test Uzunlugu Kosulu CBMTK Verisi DSO'lari

Sekil 4.16'da gorilen grafik test uzunlugunun 15 madde oldugu kosullar i¢in vektor
temelli ortalama DSO’lari gostermektedir. Daha once ele alinan diger kosullarda
oldugu gibi fA-M log link haricindeki modellerde telafi edici ve telafi edici olmayan
verilerden elde edilen sonuclar arasinda ciddi farklar gériimemektedir. Modellere
gore sonugclara bakildiginda pG-DINA DSO’lari diger model sonuglarindan bariz bir
sekilde dusik oldugu goérulmektedir. Tam vektor DSO’lari tum modeller igin
%40’larda iken bu oran pG-DINA igin %27 duzeylerine dugmektedir. Aradaki fark bir
boyuttan elde edilen sonucun +1 seviye yaklasik olmasina izin verildiginde %20’lere
cikmaktadir. Bu durumda pG-DINA icin elde edilen DSO 0,60 iken diger modellerde

0,80 civarlarindadir.
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.17. 30 Maddelik Test Uzunlugu Kosulu GBMTK Verisi DSO'lari

Sekil 4.17 testteki test uzunlugunun 30 madde oldugu kosullar i¢in vektor temelli
ortalama DSO’lari gostermektedir. 15 maddelik testlere ait bir dnceki grafikte
gorulen fA-M log link ve pG-DINA’da telafi edici olmayan verilerin analizi lehine olan
fark, biraz daha artmistir. Sonucglar 15 maddelik testlere ait DSO’lar ile
kiyaslandiginda pG-DINA haric diger modellerden elde edilen tam vektor
sonuglarinda 0,07-0,10’luk artis gortlmektedir. Bu artis CBMTK sonuglarinda biraz
daha belirgindir. Bu sayede grafikte CBMTK sonugclarinin fA-M sonuglarinin daha
fazla onlne gectigi gorulmektedir. pG-DINA sonugclarindaki artig ise 0,02-0,03 ile
dusuk seviyededir. Bu yluzden pG-DINA ile diger modeller arasindaki farkin biraz
daha belirginlestigi goértlmektedir. Grafik V1 yonuyle incelendiginde, pG-DINA’'da
onceki kosul olan 15 maddelik test kosulundan daha iyi sonuglar elde edilirken,
CBMTK'de bu durum tam tersidir. FA-M’da ise degisimler daha kismi ve yonu
genellemeye imkan vermeyecek sekilde degiskendir. pG-DINA ile diger modeller
arasindaki DSO farki V1 ile birlikte genel olarak incelendiginde, farkin bir dnceki

kosula gore fazla degismedigi, yine 0,20 seviyelerinde oldugu gorulmektedir.
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60 Madde
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.18. 60 Maddelik Test Uzunlugu Kosulu GBMTK Verisi DSO'lari

Sekil 4.18’deki grafik test uzunlugunun 60 madde oldugu kosullar igin vektdr temelli
ortalama DSO’lari gostermektedir. 30 maddelik testlere ait bir dnceki grafikte
gorulen fA-M log link telafi edici olmayan verilerin analizi lehine olan fark, biraz daha
artmistir. pG-DINA’da benzer durum s6z konusudur. Sonuglar 30 maddelik testlere
ait DSO’lar ile kiyaslandiginda pG-DINA hari¢ diger modellerden elde edilen tam
vektor sonuglarinda 0,07-0,10’luk artis gorulmektedir. Bu artis yine CBMTK
sonuglarinda biraz daha belirgindir. Bu sayede grafikte CBMTK sonugclarinin fA-M
sonuglarina gore bir miktar 6n plana ¢iktigi gortlmektedir. pG-DINA sonuglarindaki
artis ise 0,02-0,03 ile dusuk seviyedir. Bu yuzden pG-DINA ile diger modeller
arasindaki farkin biraz daha belirginlestigi gortlmektedir. Grafik V1 yonulyle
incelendiginde, pG-DINA’da 6nceki kosul olan 30 maddelik test kosulundan daha iyi
sonuglar elde edilirken, CBMTK ve fA-M’da bu durum tam tersidir. FA-M’daki ise
degisimler daha kismi oldugu goézlenmistir. pG-DINA ile diger modeller arasindaki
DSO farki Vx1 ile birlikte genel olarak incelendiginde, farkin bir dnceki kosula gére

fazla degismedigi, yine 0,17 seviyelerinde oldugu goriimektedir.

4.1.4. Yetenekler Arasi Korelasyon Kosullarina Gére Dogru Siniflama
Oranlan

Birinci alt problemin dérdincl ve son kosulu olan yetenekler arasi korelasyon igin
iki ayri degerde veriler olusturulup analizler gergeklestirilmistir. Yetenekler arasi
korelasyonun olmadigi durum igin 0, yeteneklerin iligkili oldugu durum igin ise 0,6
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korelasyon katsayisi kullaniimistir. Grafik egliginde vektorel sonuglar igin yapilan
yorumlarda korelasyonun olmadigdi durum icin degerler ele alinmig ve korelasyonun
0,6 oldugu durum icin elde edilen degerler ise 0 korelasyon degerleri ile

karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.10: Yetenekler Arasi Korelasyona Gére CBMTK Verisi DSO’lari

CBMTK pG-DINA  OZDES LOG LOGIT

r Tam *1 Tam #1 Tam #1 Tam #1 Tam #1
TE 048 0,39 0,26 0,38 0,38 0,42 0,37 0,44 0,45 0,39

0 TEO 0,47 0,39 0,29 0,38 0,39 0,42 0,46 0,39 0,45 0,39

g TE 0,53 0,36 0,33 0,35 0,50 0,36 0,48 0,37 0,51 0,36
L 06 TEO 050 0,37 0,34 034 047 0,39 049 0,38 048 0,38
TE 0,68 0,30 052 0,36 0,61 0,34 0,61 0,35 0,65 0,32

0 TEO 0,68 0,30 0,54 0,35 0,62 0,34 0,67 0,30 0,66 0,31

% TE 0,72 0,27 055 0,36 0,69 0,30 0,68 0,31 0,70 0,29
Z 06 TEO 0,70 0,29 0,55 0,35 0,67 0,31 0,69 0,30 0,68 0,31

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 4.10 yetenekler arasi korelasyon kosullarina gore vektor ve nitelik bazinda
elde edilen DSO’lari go6stermektedir. Vektdér sonuglarn grafikler esliginde
inceleneceginden tablo Uzerinden nitelik icin elde edilen degerler Uzerinde

durulacaktir.

Sonuglar gosteren degerler incelendiginde yetenekler arasi korelasyon artisinin
tim modellerde DSO degerlerini artirdigi goértlmektedir. Tam ve +1 sltunlari
toplandiginda %100’e ¢ok yakin dogru siniflama gerceklesebilmektedir. TUm
modellerde telafi edici veri analiz sonuglarinin telafi edici olmayan sonuglara goére
korelasyon artisindan ¢ok daha etkilendigi gorulmektedir, 6zellikle fA-M’larda
gorulen artig dikkat cekmektedir. Bunun digindaki artiglar ise ¢alisma kapsamindaki

diger kosullarda gorilen artiglardan daha dusuktur.
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r=0

0,8
0,6
0,4
0
TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO TE  TEO
CBMTK pG-DINA OZDES LOG LOGIT
BV =Vl

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.19. Yetenekler Arasi 0 Korelasyon Kosulu CBMTK Verisi DSO'lari

Sekil 4.19'da gorllen grafik yetenekler arasi korelasyonun 0 oldugu kosullar igin
vektor temelli ortalama DSO’lari gostermektedir. pG-DINA ve fA-M log link
haricindeki modellerden telafi edici ve telafi edici olmayan verilerden elde edilen
sonuglar arasinda farklarin disuk oldugu gorilmektedir. FA-M log linkinde gorilen
fark, diger kosullarin ilk dizeylerinde gorilen farklardan daha yuksektir. Modellere
gore sonuglara bakildiginda pG-DINA DSO’larinin yine diger model sonuglarindan
bariz bir sekilde dusuk oldugu gorulmektedir. Tam vektor DSO’lari tim modeller igin
%40 civarlarinda iken pG-DINA icin bu oran %25-29 duzeylerine dismektedir.
Aradaki fark bir boyuttan elde edilen sonucun 1 seviye yaklasik olmasina izin
verildiginde %20’lere ¢ikmaktadir. Bu durumda pG-DINA igin elde edilen DSO 0,60

iken diger modellerde 0,80 civarlarindadir.
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.20. Yetenekler Arasi 0,6 Korelasyon Kosulu CBMTK Verisi DSO’lari

Sekil 4.20 yetenekler arasi korelasyonun 0,6 oldugu kosullar icin vektor temelli
ortalama DSO’lari gostermektedir. Bu kosulda telafi edici ve telafi edici olmayan
verilerden elde edilen sonuglar arasinda farklarin telafi edici veri lehine degistigi
gorulmektedir. Hatta fA-M 6zdes linki O korelasyon analizinde az miktarda telafi edici
olmayan veri analizi lehine olan fark, 0,6 korelasyonda daha bariz bir sekilde telafi
edici veri analizi lehine donmustur. Tam vektor sonuglari korelasyonun 0 oldugu
DSO’lar ile kiyaslandiginda telafi edici verilerin analizlerinde CBMTK hari¢ diger
modellerden elde edilen sonuglarinda 0,07-0,12 arasinda ciddi artis gorulmektedir.
Bu artis verinin ait oldugu CBMTK sonuglarinda biraz daha kisithdir. Telafi edici
olmayan verilerin analizinde ise 0,03-0,05 diuzeyinde artiglar goérilmektedir. Bu artis
fA-M 0Ozdes linkinde 0,08 ile daha yuksek diuzeydedir. Grafik V1 yonuyle
incelendiginde diger kosullarda gortilmeyen bir sonu¢ géze carpmaktadir. Tum
modellerde 0 korelasyon kosuluna gore dususler gorulmektedir. Bu durum £1’lik
hatali kestirimin bir kisminin korelasyonlu yetenek sayesinde tam dogru olarak
kestirildigini gostermektedir. pG-DINA ile diger modeller arasindaki DSO farki V1
ile birlikte incelendiginde bir dnceki kosula gore degismedigi ve 0,20 seviyelerinde

oldugu soylenebilir.
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4.1.5. Yetenek Duzeylerinde Dogru Siniflama Oranlari
ik alt problemin son sorusunda modellerin farkli yetenek diizeylerindeki bireyleri
dogru siniflama oranlari incelenmigtir. Cikan sonuglar Tablo 4.11’de verilmigtir.

Ayrica sonugclarin gorsellestiriimesi adina grafik de kullaniimigtir.

Tablo 4.11: Yetenek Diizeylerinde CBMTK Verisi DSO’lari

Diizey 0 Diizey 1 Diizey 2 Diizey 3
TE 0,79 0,61 0,61 0,79
CBMTK TEO 0,80 0,60 0,59 0,75
TE 0,96 0,10 0,10 0,96
pG-DINA TEO 0,97 0,12 0,15 0,93
TE 0,74 0,56 0,56 0,74
O0zDES TEO 0,78 0,59 0,60 0,62
TE 0,67 0,52 0,53 0,74
LOG TEO 0,75 0,63 0,62 0,71
TE 0,73 0,62 0,62 0,73

LOGIT TEO 0,73 0,63 0,64 0,68
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

0,9

CBMTK TE
0,8 CBMTK TEO
0,7 pG-DINA TE
0,6 «= = pG-DINA TEO
0,5 OZDES TE
0,4 OZDES TEO
0.3 LOG TE
LOG TEO
0,2
Ve = =4 LOGIT TE
0,1
LOGIT TEO
0
Dizey O Diizey 1 Dlizey 2 Diizey 3

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Sekil 4.21. Yetenek Duizeylerine Gore CBMTK Verisi DSO'lari

Sekil 4.21°de gobrulen sonuglarda géze ¢arpan ilk durum pG-DINA'nin dizey 0 ve
dizey 3’deki bireyleri ¢cok ylksek bir oranda dogru siniflamasina ragmen dizey 1
ve diuzey 2’'de bulunan bireyleri neredeyse hi¢ dogru siniflayamamasidir. pG-DINA
haricindeki modellerde de dizey 0 ve 3 deki bireyler dizey 1 ve 2’deki bireylerden

daha dusuk bir yizdede dogru siniflanmaktadir. Ancak pG-DINA’da bu fark adeta
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ucuruma donugmektedir. Diger modellerde ortalama 0,18 duzeyinde olan duzey 0
ve 3 ile duzey 1 ve 2 DSO’lar arasindaki fark, pG-DINA’da 0,85’e gikmaktadir.
Burada yer verilmeyen sonuglarda gorulen durumu netlige kavusturmaktadir. PG-
DINA orta seviyelerdeki bireyleri kendisine yakin olan ug seviyelerde kestirmektedir.
Bu durumda seviye 1’deki bireyler ¢ok buyuk bir oranda seviye 0’da, seviye 2’deki
bireyler ise ¢ok buyuk bir oranda seviye 3'de kestiriimektedir. Seviye 0 ve 3’'deki
bireyler ise mukemmele yakin bir gsekilde kendi bulunduklari ug¢ seviyelerde
kestiriimektedir. Grafikte fA-M 6zdes linkinin telafi edici olmayan veri kestirimi
haricindeki diger kestirimler simetrik gortntlye sahip olduklari gérulmektedir. Bu
analiz hari¢ model analizlerinde seviye 0 seviye 3 ile benzer, seviye 1 seviye 2 ile
benzer DSO’lara sahiptir. Grafik izlendiginde énce dusus, sonra yatay seyir en son

ise artig gorulmektedir.
4.2. BTM Verileri Analizlerine iligkin Bulgular ve Tartisma

Bu boélimde pG-DINA verisinin pG-DINA, CBMTK ve 6zdes, log ve logit
fonksiyonlarindaki fA-M’lara ve fA-M verilerinin ilgili fA-M fonksiyonu, CBMTK ve pG-
DINA’ya uygulanmasi ile elde edilen sonugclar sirasiyla madde ayirt edicilik, madde
yapisl, test uzunlugu ve yetenekler arasindaki korelasyon kosullarina goére ele

alinmistir.

4.2.1. Madde Ayirt Edicilik Kosullarina Gére Dogru Siniflama Oranlari
ikinci alt problemin ilk kosulu olan madde ayirt edicilik indeksi igin 3 ayri degerde
veriler olusturulup analizler gergeklestiriimistir. Duguk madde ayirt edicilik igin
a~U(0,6-0,8), orta duzey icin a~U(0,9-1,1) ve yuksek duzey iginse a~U(1,5-1,7)
araliklari kullaniimistir. Grafik esliginde vektorel sonuglar i¢in yapilan yorumlarda
dusuk duzey degerleri ele alinmig, orta dizey igin elde edilen degerler dusuk dizey
degerleri ile ve yuksek duzey icin elde edilen degerler ise orta dizey degerleri ile

karsilastirilarak degerlendirilmistir.
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Tablo 4.12: Madde Ayirt Edicilige Goére pG-DINA Verisi DSO’lan

Vektor Nitelik
Diigiik Orta Yiiksek Diigiik Orta Yiiksek

Tam *1 Tam *71 Tam =1 Tam *1 Tam *1 Tam =1
PG-DINA TE 0,60 0,24 0,72 0,19 0,84 0,12 0,76 0,17 084 0,12 091 0,08
PG-DINA TEO 0,50 0,28 0,64 0,23 0,79 0,15 0,70 0,21 0,79 0,16 0,88 0,10
CBMTK 1g (35 038 044 035 054 030 056 0,37 0,63 0,32 0,70 0,27
CBMTK  1E0 0,35 0,39 0,48 0,35 0,60 029 058 0,36 0,67 0,28 0,76 0,22
OZDES TE 0,559 0,26 0,72 0,20 0,82 0,14 0,76 0,18 0,83 0,13 0,90 0,09
OZDES TEO 0,47 0,31 0,60 0,26 0,71 0,20 0,68 0,24 0,76 0,18 0,83 0,13
LOG TE 058 0,26 0,69 021 0,80 0,15 0,75 0,19 0,82 0,14 0,89 0,09
LOG TEO 0,49 0,30 0,63 0,24 0,78 0,16 0,68 0,23 0,78 0,17 0,87 0,10
LOGIT TE 059 025 0,72 0,19 0,83 0,13 0,75 0,18 0,84 0,13 0,91 0,08

LOGIT  TEO 0,49 0,30 0,63 0,25 0,78 0,16 0,68 0,23 0,78 0,17 0,87 0,10
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 4.12°de farkli madde ayirt edicilik duzeylerine sahip pG-DINA verisinin pG-
DINA, CBMTK ve fA-M’lara uygulanmasi sonucu vektor ve nitelik temelinde elde
edilen DSO’lar bulunmaktadir. Niteliklere ait veriler incelendiginde verinin ait oldugu
pG-DINA’'ya c¢ok vyakin bir dizeyde fA-M’larin basarili kestirimleri dikkat
cekmektedir. CBMTK ise diger modellerden daha basarisiz oldugu gorulmektedir.
Madde ayirt edicilik arttikca DSO’lar tam ve tama ilave edilen £1 hatali sonuglarda
artmaktadir. Bu sekilde %100’e yaklasan DSO’lar gérmek mumkundur. CBMTK
haricindeki modellerin telafi edici verilerin analizinden elde edilen sonuclar biraz

daha iyidir.

ik alt problemde ayni senaryolar icin dogru model olan CBMTK ve uyarlanan
modellerden elde edilen DSO’lar incelendiginde, pG-DINA verisinin ¢ok daha
basarili bir sekilde kestirildigi gortilmektedir. Dogru modeller olan CBMTK ve pG-
DINA’ya ait tam vektor DSO’larina bakildiginda disuk dizey madde ayirt edicilikte
telafi edici veri i¢cin 0,17, telafi edici olmayan veri iginse 0,1’lik fark oldugu
goOrulmektedir. Bu farkin madde ayirt edicilik artisinda daha da arttigi gériimektedir.
Her iki alt problemde de uyarlanan modeller olan fA-M’larda da benzer farklar
gorilmektedir. ilk alt problemde en kétli dogrulamaya sahip pG-DINA ve burada en

dusuk performansi gosteren CBMTK’nin arasinda da benzer fark bulunmaktadir.
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Dusuk Ayirt Edicilik
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pG-DINA CBMTK OZDES LOG LOGIT

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Sekil 4.22. Diisiik Diizey Madde Ayirt Edicilik Kosulu pG-DINA Verisi DSO'lan

Madde ayirt ediciligin dusuk (a~U(0,6-0,8)) oldugu pG-DINA verisinin analizleri
sonucu vektor bazinda elde edilen ortalama DSO’lar Sekil 4.22'de gorulmektedir.
CBMTK hari¢ diger modellerin telafi edici veri tirinde daha iyi sonuglar verdigi
gorulmektedir. CBMTK ayrica elde edilen sonuglara bakildiginda daha dusuik olan
DSO’lar nedeniyle de diger modellerden ayrilmaktadir. Diger modellerde telafi edici
veri icin gerceklesen 0,60°'llk tam dogrulama orani CBMTK'de 0,35 olarak
gerceklesmigstir. Telafi edici olmayan verinin analizinde ise CBMTK yine 0,35 iken
diger modeller 0,50’lik dogru siniflamaya sahiptir. Bu sonuglar V1 hata payi
eklendiginde CBMTK’de 0,74 civarlarindayken diger modellerde telafi edici veri igin
0,84, telafi edici olmayan veri i¢in ise 0,79 dolaylarindadir. Ayrica V1 eklendiginde
CBMTK haricindeki diger modellerde ayni veri turinde gorulen kaguk farklar ortadan
kaybolmustur. Buna ilaveten ayni modelin telafi edici ve telafi edici olmayan veri

analizleri arasindaki farkin da azaldig1 gorulmektedir.
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Orta Ayirt Edicilik
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.23. Orta Dliizey Madde Ayirt Edicilik Kogsulu pG-DINA Verisi DSO'lari

Sekil 4.23'deki grafik degerleri ayirt ediciligin orta (a~U(0,9-1,1)) oldugu
durumlardaki pG-DINA verisinin analizi sonucu elde edilen DSQO’lara aittir. Degerler
dusuk ayirt edicilik kogulunda elde edilen degerlerle karsilastirildiginda, telafi edici
verinin analiz sonucu lehine olan durum farkin bir miktar azalmasina ragmen devam
ettigi gorulmektedir. CBMTK buna istisna olmaya devam etmektedir ve telafi edici
olmayan veri lehine olan fark biraz daha belirgin hale gelmistir. CBMTK haricindeki
modellerle telafi edici verilerde 0,7 diuzeylerinde DSO elde edilirken, telafi edici
olmayan verilerde 0,6 duzeyi biraz asiimaktadir. CBMTK'de ise 0,44-0,47
seviyelerine ulasiimistir. Tam vektor tahmininde 0,09-0,14 arasinda artiglar
gozlenmektedir. Artislarin tUm modellerde benzer bir oranda gergeklesmesi dikkat

cekmektedir.

V1 degerlerine bakildiginda dusuk madde ayirt edicilik sonuglarina gore 0,03-0,05
duzeyinde dusus gorulmektedir. Madde kalitesinin dugukten orta duzeye ¢ikmasiyla
V+1 degerlerinin bir kismi tam dogru tahmine kaymakta ve V1 kestirimi ise
kaybettigi rakamdan bir miktar daha az yeni kestirim elde etmektedir. Tam ve %1
degerleri birlikte degerlendirildiginde CBMTK disindaki modellerde telafi edici veri
icin 0,9’un biraz Ustlnde, telafi edici olmayan veri icin ise 0,9’'un bir miktar altinda
degerler elde edilmistir. CBMTK da ise bu degerler telafi edici olmayan veri igin

0,8’in biraz Ustlnde, telafi edici veri i¢in ise 0,8’in bir miktar altinda gergeklesmisgtir.
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.24. Yuksek Diizey Madde Ayirt Edicilik Kogulu pG-DINA Verisi DSO'lar

Sekil 4.24’te yuksek (a~U(1,5-1,7)) madde ayirt edicilige sahip pG-DINA verilerinin
analizi sonucu elde edilen DSO’lar bulunmaktadir. Degerler orta dizey madde ayirt
edicilik kosulundaki sonuglar ile karsilastirildiginda tam ve toplam DSO’larin arttidi
gorulmektedir. Bu artisin telafi edici olmayan veri tirt icin daha yuksek oldugu
gorulmektedir. Boylece CBMTK’de telafi edici olmayan veri lehine olan fark biraz
daha artarken, diger modellerde telafi edici veri lehine olan fark azalmigtir. Telafi
edici lehine olan bu fark, fA-M 6zdes linki disindaki modellerde ¢ok daha kuguk
degerlere ulasmistir. Tam vektor DSO’larinda meydana gelen artig telafi edici veri
tirinde 0,1 duzeylerinde iken telafi edici olmayan veri tirinde 0,15 duzeylerindedir.
Artisin tum modellerde birbirine benzer degerlerde oldugu gorulmektedir.

V1 deg@erlerinde meydana gelen degdisim yine tum modeller i¢in benzerdir, tim
modellerde 0,05-0,07 dusus gorulmustar. CBMTK hari¢ diger modellerde 0,83’e
ulagsan tam DSO’lar pG-DINA verisinin CBMTK haric modellerde yuksek bir
dogrulukla tahmin edilebilecedini gostermisgtir.
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Tablo 4.13: Madde Ayirt Edicilige Gére fA-M Verileri DSO’lari

Vektor Nitelik
Diigiik Orta Yiiksek Diigiik Orta Yiiksek
. Tam *7 Tam 7 Tam %1 Tam *7 Tam #7 Tam 1
OZDES 1E 050 0,34 061 029 074 021 068 029 076 0,23 0,84 0,15
OZDES  1£0 042 039 054 035 068 027 063 032 072 026 081 0,18
CBMTK 1e 046 037 055 034 065 028 065 033 072 027 079 0,21
CBMTK 10 040 041 049 038 061 032 062 035 069 029 078 0,22

X
g PG-DINA TE 0,26 0,39 0,29 044 0,34 047 0,51 0,37 054 0,38 0,559 0,37
'S PG-DINA TEO 0,25 0,36 0,28 0,40 0,37 0,42 0,50 0,36 053 0,37 0,61 0,34
LOG TE 047 0,36 058 0,32 0,70 0,25 0,67 0,29 0,75 0,23 0,83 0,17
LOG TEO 0,43 0,38 0,555 0,33 0,70 0,25 0,64 032 0,73 0,25 0,83 0,17
CBMTK 1&g (044 039 052 037 061 032 064 033 071 028 0,78 0,22
CBMTK 10 042 040 054 035 068 027 064 033 072 026 082 0,18
o PGDINA TE 023 037 024 040 029 042 049 0,36 0,51 0,37 055 0,37
S PGDINA TEO 0,24 036 028 039 037 041 049 036 053 0,37 061 0,34
LOGIT TE 048 034 060 027 073 0,19 0,66 0,31 0,74 0,25 0,83 0,17
LOGIT  TEO 0,42 0,38 055 0,34 0,70 0,24 0,64 0,32 0,72 0,26 0,82 0,17
CBMTK  1e 047 037 057 032 068 026 066 032 073 026 081 0,19
CBMTK  1E0 042 040 053 036 067 027 063 034 072 027 081 0,18
5 PGDINA TE 025 036 027 039 030 042 050 036 0,52 0,37 0,56 0,36
o)

2 PG-DINA TEO 0,24 0,36 0,28 0,39 0,37 0,42 0,50 0,36 0,53 0,37 0,61 0,34
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 4.13’de farkh madde ayirt edicilik duzeylerine sahip 6zdes, log ve logit
linkindeki fA-M verilerinin pG-DINA, CBMTK ve verinin Uretildigi fA-M’lara
uygulanmasi sonucu vektor ve nitelik temelinde elde edilen DSO’lar bulunmaktadir.
Niteliklere ait veriler incelendiginde verinin ait oldugu fA-M kestirimine yakin bir
dizeyde CBMTK’nin basarili kestirimi dikkat cekmektedir. PG-DINA ise diger
modellerden daha geride oldugu gértlmektedir. Madde ayirt edicilik arttikgca DSO’lar
tam ve tama ilave edilen 1 hatali sonuglarda artmaktadir. %100’e yaklasan DSO’lar
gormek mumkundur. Genel olarak bakildiginda telafi edici verilerin analizinden elde
edilen sonuglarin telafi edici olmayanlara goére bir miktar daha iyi oldugu

gorulmustar.

ilk alt problemde ayni senaryolar igin dogru model olan CBMTK ve uyarlanan
modellerden elde edilen DSO’lar incelendiginde, fA-M verilerinin daha basaril bir
sekilde kestirildigi gorllmektedir. Ancak ikinci alt problemdeki pG-DINA verisi
kestirimi ile karsilastirildiginda ise daha dusuk dogrulukta kestirim yapildigi
gorulmektedir. FA-M’lara ait tam vektér DSO’larinin dusik dizey madde ayirt
edicilikte, ilk alt problemdeki CBMTK sonuglarindan telafi edici veri i¢in 0,04-0,07,
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telafi edici olmayan veri iginse 0,02-0,03’lik oranda daha iyi oldugu gorulmektedir.
Yine ayni kosul igin ikinci alt problemdeki pG-DINA kestirimi fA-M’lardan telafi edici
veriicin 0,1-0,13, telafi edici olmayan veri iginse 0,07-0,08’lik oranda daha iyi oldugu
go6rulmektedir. Bu farklarin madde ayirt edicilik artisinda CBMTK igin daha da arttig,
pG-DINA igin pek degismedigi goriilmektedir. ilk alt problemde en kéti dogrulamaya
sahip pG-DINA fA-M verilerinde de en dusuk performansi gostermistir.
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.25. Dusuk Duzey Madde Ayirt Edicilik Kosulu fA-M Verisi DSO'lari

Madde ayirt ediciligin dusuk (a~U(0,6-0,8)) oldugu fA-M verilerinin analizleri sonucu
vektor bazinda elde edilen ortalama DSO’lar Sekil 4.25’de gorulmektedir. FA-M
modellerinde daha belirgin sekilde telafi edici veri lehine olan fark, CBMTK
analizlerinde daha kuguktur. Bu fark pG-DINA analizlerinde daha da azalmakta ve
log linki analizinde telafi edici olmayan veri, daha iyi sonug vermektedir. CBMTK’nin
verinin Uretildigi fA-M model sonuglarina yakin sonuglar Urettigi gorilmektedir. FA-
M modelleri ile CBMTK arasindaki fark son derece kuguktur. FA-M modelleri kendi
aralarinda degerlendirildiginde  sonuglar herhangi bir linki ©6n plana
cikarmamaktadir. PG-DINA ise her U¢g modele ait veride de en kotu oranlara sahiptir.
Diger modellerde telafi edici veri i¢in gergeklesen 0,48'lik tam dogrulama orani pG-
DINA’da 0,25 olarak gergeklesmigtir. Telafi edici olmayan verinin analizinde ise pG-

DINA yine 0,25 iken diger modeller 0,42’lik dogru siniflamaya sahiptir. Bu sonuglar
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V+1 hata pay! eklendiginde CBMTK'de ve fA-M’da 0,80 civarlarindayken pG-
DINA’da ise 0,60 dolaylarindadir.

Orta Ayirt Edicilik
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.26. Orta Diizey Madde Ayirt Edicilik Kogulu fA-M Verisi DSO'lar

Sekil 4.26’da gorulen grafikteki degerler ayirt ediciligin orta (a~U(0,9-1,1)) oldugu
durumlardaki fA-M verilerinin analizi sonucu elde edilen DSO’lara aittir. Degerler
dusuk ayirt edicilik kogsulunda elde edilen degerlerle karsilastirildiginda, telafi edici
verinin analiz sonucu lehine olan farkin log linki haricinde devam ettigi
gorulmektedir. Log linkinde telafi edici olmayan veride daha iyi sonuglar alinmaya
baslanmigstir. Ayrica pG-DINA'da telafi edici olmayan veri lehine olan fark biraz daha
belirgin hale gelmigtir. pG-DINA haricindeki modellerle telafi edici verilerde 0,52-
0,62 dizeylerinde DSO elde edilirken, bu rakam telafi edici olmayan verilerde 0,55-
0,49 duzeyindedir. pG-DINA'da ise ancak 0,24-0,28 seviyelerine ulasiimistir.
CBMTK ve fA-M’larda tam vektor tahmininde 0,08-0,13 arasinda artiglar
g6zlenmekteyken bu rakam pG-DINA sadece 0,01-0,04 araligindadir. PG-DINA ile

diger modeller arasindaki farkin arttigi gértilmektedir.

V1 degerlerine bakildiginda distik madde ayirt edicilik sonuglarina gére CBMTK
ve fA-M’larda 0,03-0,07 duzeyinde dusUs gorulmektedir. PG-DINA’da eskiye
nazaran 0,03-0,05’lik artis gorlilmektedir. Tam ve 1 degerleri birlikte

degerlendirildiginde telafi edici ve telafi edici olmayan sonuglarin birbirine yaklastigi
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gOrulmustur. Toplamda pG-DINA digindaki modellerde 0,9'un biraz altinda degerler
elde edilmistir. pG-DINA'da ise bu degerler 0,64-0,72 araliginda gergeklesmigtir.
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.27. Yuksek Diizey Madde Ayirt Edicilik Kogulu fA-M Verisi DSO'lari

Sekil 4.27'de yuksek (a~U(1,5-1,7)) madde ayirt edicilige sahip fA-M verilerinin
analizi sonucu elde edilen DSO’lar bulunmaktadir. Degerler orta dlizey madde ayirt
edicilik kosulundaki sonuclar ile karsilastirildiginda tam ve toplam DSO’larin arttidi
goOrulmektedir. Bu artisin telafi edici olmayan veri tlrd igin biraz daha yuksek oldugu
goOrulmektedir. Boylece log linkinde ve pG-DINA’da telafi edici olmayan veri lehine
olan fark biraz daha artarken, diger modellerde telafi edici veri lehine olan fark
azalmistir. FA-M ve CBMTK’de tam vektér DSO’larinda meydana gelen artis telafi
edici veri turinde 0,09-0,13 duzeylerinde iken telafi edici olmayan veri tirinde 0,12-
0,15 dluzeylerindedir. pG-DINA’da bu artisin kisitl oldugu ve telafi edici veri tirinde

0,03-0,05, telafi edici olmayan veri tartinde 0,09 dizeylerinde oldugu gérulmustur.

V+1 de@erlerinde meydana gelen degisim ise fA-M ve CBMTK'de 0,05-0,1
dizeyinde dusus, pG-DINA'da ise 0,02-0,03’luk artis yonundedir. pG-DINA harig
diger modellerde 0,7’lere ulasan-yaklasan tam DSO’lar, V1 ile degerlendirildiginde
0,9'lar1 gegcmektedir. pG-DINA'da ise yukselen V1 degerleri sayesinde o6zellikle
Ozdes linkinde etkili olmakta ve 0,8 seviyesine yaklasmaktadir.
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4.2.2. Madde Yapisi Orani Kosullarina Gére Dogru Siniflama Oranlari
ikinci alt problemin ikinci kosulu olan madde yapisi orani icin 3 ayri degerde veriler
olusturulup analizler gerceklestiriimistir. Karmasik olarak belirtilen test icin %80
karmasik, %20 basit yapiya sahip maddeler, esit olarak belirtilen test igin %50
karmasik, %50 basit yapiya sahip maddeler ve basit olarak belirtilen test i¢in %20
karmasik, %80 basit yapiya sahip maddeler kullaniimigtir. Grafik esliginde vektorel
sonuglar icin yapilan yorumlarda karmagik degerleri ele alinmis, esit dizey icin elde
edilen degerler karmasik degerleri ile ve basit igin elde edilen degerler ise esit duzey

degerleri ile karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.14: Madde Yapisi Oranina Gore pG-DINA Verisi DSO’lari

Vektor Nitelik
Karmasik Esit Basit Karmasik Esit Basit

Tam *1 Tam *1 Tam 1 Tam *1 Tam *1 Tam #1
pG-DINA TE 0,73 0,17 0,72 0,19 0,71 0,20 0,83 0,12 0,84 0,12 0,83 0,13
pG-DINA TEO 0,60 0,23 0,65 0,22 0,67 0,22 0,76 0,17 0,80 0,15 0,81 0,15
CBMTK 1 0,31 0,32 0,50 0,35 0,52 0,36 0,49 0,41 0,69 0,29 0,72 0,26
CBMTK  1E0 0,39 0,35 0,48 0,36 0,56 0,32 0,60 0,33 0,68 0,29 0,73 0,24
O0zDES TE 0,70 0,19 0,71 0,20 0,70 0,21 0,82 0,13 0,83 0,13 0,83 0,14
OzZDES TEO 0,52 0,28 0,61 0,25 0,66 0,24 0,70 0,21 0,77 0,18 0,80 0,16
LOG TE 0,68 0,20 0,70 0,21 0,70 0,21 0,80 0,14 0,82 0,14 0,83 0,14
LOG TEO 0,59 0,24 0,64 0,23 0,66 0,23 0,75 0,18 0,79 0,16 0,80 0,16
LOGIT TE 0,72 0,17 0,72 0,19 0,71 0,21 0,83 0,12 0,84 0,13 0,83 0,14

LOGIT  T1EO 0,59 0,24 0,64 0,23 0,66 0,23 0,75 0,18 0,79 0,17 0,80 0,16
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 4.14’de farkli madde yapisi oranlarina sahip pG-DINA verisinin pG-DINA,
CBMTK ve fA-M’lara uygulanmasi sonucu vektor ve nitelik temelinde elde edilen
DSO’lar bulunmaktadir. Niteliklere ait veriler incelendiginde verinin ait oldugu pG-
DINA'ya cok yakin bir duzeyde fA-M’larin basarili kestirimleri dikkat cekmektedir.
CBMTK ise diger modellerden daha basarisiz oldugu goérilmektedir. CBMTK'de
testteki basit yapidaki madde orani arttikga her iki veri tirinde de tam DSO’lar
artmaktadir. Diger modellerde artisin ¢ok disik seviyededir. Kiglik de olsa bu
artislarin telafi edici olmayan veri analizinde oldugu gorulmektedir. CBMTK
haricindeki modellerin telafi edici verilerin analizinden elde edilen sonuclar biraz

daha iyidir.

ilk alt problemde ayni senaryolar icin dogru model olan CBMTK ve uyarlanan

modellerden elde edilen DSO’lar incelendiginde, pG-DINA verisinin ¢ok daha
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basarili bir sekilde kestirildigi gorulmektedir. Dogru modeller olan CBMTK ve pG-
DINA'ya ait tam vektor DSO’larina bakildiginda testteki madde yapilarinin egit
oranda oldugu telafi edici veri igin 0,2, telafi edici olmayan veri iginse 0,16’k fark
oldugu goérulmektedir. Her iki alt problemde de uyarlanan modeller olan fA-M’larda
da benzer farklar gériilmektedir. ilk alt problemde en kétii dogrulamaya sahip pG-
DINA ve burada en dusuk performansi gosteren CBMTK'nin arasinda da benzer

fark bulunmaktadir.

Cogunlukla Karmasik Yapi
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.28. Cogunlukla Karmasik Yapi Kosulu pG-DINA Verisi DSO'lari

Testteki maddelerin cogunun karmasik yapida oldugu pG-DINA verisinin analizleri
sonucu vektor bazinda elde edilen ortalama DSO’lar Sekil 4.28'deki grafikte
gorulmektedir. CBMTK hari¢ diger modellerin telafi edici veri tirinde daha iyi
sonuglar verdigi gorulmektedir. CBMTK ayrica elde edilen sonuglara bakildiginda
daha dusuk olan DSO’lar nedeniyle de diger modellerden ayrilmaktadir. Diger
modellerde telafi edici veri icin gerceklesen 0,70 civarlarinda tam dogrulama orani
CBMTK'de 0,31 olarak gerceklesmistir. Telafi edici olmayan verinin analizinde ise
CBMTK 0,39'luk, 6zdes linki 0,52’lik ve diger modeller 0,60 civarinda dogru
siniflamaya sahiptir. Bu sonuglar Vi1 hata payi eklendiginde CBMTK’de telafi edici
veride 0,63, telafi edici olmayan veri icinse 0,74 dlzeyine ulasmaktadir. Diger
modellerde telafi edici veri i¢cin 0,89, telafi edici olmayan veri igin ise 0,81
dolaylarindadir. Ayrica V+1 eklendiginde ayni modelin telafi edici ve telafi edici

olmayan veri analizleri arasindaki farkin da azaldigi goérulmektedir.
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Esit Orandaki Yapi
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.29. Esit Oran Yapi Kosulu pG-DINA Verisi DSO'lari

Sekil 4.29'da gorulen grafikteki yapilarina gére maddelerin testte esit oranda oldugu
durumlardaki pG-DINA verisinin analizi sonucu elde edilen DSQO’lara aittir. Degerler
cogunlukla karmasik yapi kosulunda elde edilen degerlerle karsilastirildiginda, telafi
edici verinin analiz sonucu lehine olan durum farkin bir miktar azalmasina ragmen
devam ettigi gértlmektedir. Bu gelismenin tam tersi CBMTK’de gérilmekte ve telafi
edici olmayan veri lehine olan fark kaybolmus, telafi edici veri orani bir miktar 6ne
gecmistir. CBMTK haricindeki modellerle telafi edici verilerde 0,7 dizeylerinde DSO
elde edilirken, telafi edici olmayan verilerde 0,6 dizeyi biraz asiimaktadir.
CBMTK'de ise 0,48-0,5 seviyelerine ulasiimistir. Tam vektér tahmininde gortlen
artiglar CBMTK’de Ozellikle telafi edici olmak Uzere her iki veri tirinde iken diger

modellerde ciddi deg@isimlerin telafi edici olmayan veri turinde oldugu gorulmektedir.

V1 degerlerine bakildiginda ¢ogunlukla karmasik yapidaki sonuglara gore yonleri
farkh  kiguk degisimler gorilmektedir. Tam ve +1 degerleri birlikte
degerlendirildiginde CBMTK disindaki modellerde telafi edici veri i¢cin 0,9'un biraz
ustinde, telafi edici olmayan veri icin ise 0,9’'un bir miktar altinda degerler elde
edilmistir. CBMTK da ise bu degerler 0,85 civarlarinda gergeklesmistir. CBMTK’nin
diger modellerle arasindaki farki V+1 degerleri ile kapatabildigi gérilmektedir.
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Cogunlukla Basit Yapi
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.30. Cogunlukla Basit Yapi Kosulu pG-DINA Verisi DSO'lan

Maddelerin ¢cogunlukla basit yapida oldugu pG-DINA verilerinin analizi sonucu elde
edilen DSO’lar Sekil 4.30'da gorulmektedir. Degerler yapisal olarak esit oran
kosulundaki sonugclar ile karsilastirildiginda telafi edici olmayan veri icin tam
DSO’larin arttigi goértlmektedir. CBMTK’de ise telafi edici veride de artis meydana
gelmistir. Bu artislarla CBMTK’de telafi edici olmayan veri aleyhine olan fark yon
degistirerek lehine donusmus, diger modellerde ise telafi edici veri lehine olan fark
azalmistir. Ancak gorllen farklar ¢ok daha kuglik degerlerde bulunmaktadir.
Meydana gelen artislarin 6zdes linki telafi edici ve CBMTK telafi edici olmayan veri

analizleri i¢in belirgin digerlerinde ise zayif oldugu gorilmagtir.

V1 deg@erlerine bakildiginda oransal olarak esit yapidaki sonuglara gore yonleri
farkli, kuguk degisimler goérulmektedir. Tam ve *1 degerleri birlikte
degerlendirildiginde tum modellerin 0,9 seviyesine ulastigi goruimektedir. Bu agidan

bakildiginda modeller arasi ve veri turleri farklar kaybolmustur.
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Tablo 4.15: Madde Yapisi Oranina Gore fA-M Verileri DSO’lari

Vektor Nitelik
Karmagik Esgit Basit Karmagik Esgit Basit
. Tam *7 Tam 7 Tam %1 Tam *7 Tam #7 Tam 1
OZDES 1E 059 026 063 028 063 0,29 072 025 077 0,22 0,79 0,21
OZDES  1£0 0,47 036 056 033 061 031 067 030 073 025 0,77 0,22
CBMTK 1e 047 035 057 033 061 032 065 033 074 025 0,77 0,22
CBMTK 10 040 041 051 037 059 033 062 035 071 028 076 0,23

X
g PG-DINA TE 0,28 043 029 044 031 043 0,53 0,37 0,55 0,38 0,56 0,38
'S PG-DINA TEO 0,28 0,37 0,30 0,40 0,32 0,41 052 035 055 0,36 0,56 0,36
LOG TE 051 0,32 060 031 0,63 0,30 0,70 0,26 0,76 0,22 0,79 0,21
LOG TEO 0,49 0,33 0,57 0,32 0,61 0,31 0,68 0,28 0,74 0,24 0,77 0,22
CBMTK tg (042 040 054 036 060 032 064 034 073 026 0,77 0,22
CBMTK  1E0 048 036 056 033 061 032 067 030 074 025 0,77 0,22
o PGDINA TE 017 036 028 041 030 042 046 0,36 0,54 0,37 0,55 0,37
S PG-DINA TEO 0,26 0,36 0,31 040 032 041 052 0,35 0,55 0,36 0,56 0,36
LOGIT TE 055 0,24 0,62 0,27 064 029 0,67 0,30 0,76 0,23 0,79 0,20
LOGIT  TEO 0,49 0,33 0,57 0,32 061 0,31 0,67 0,29 0,74 0,24 0,77 0,22
CBMTK  t& 049 034 059 031 063 030 066 032 075 024 0,78 0,21
CBMTK  1E0 047 037 056 034 060 032 066 031 073 025 0,77 0,22
5 PG-DINA TE 0,25 0,35 0,27 0,39 0,30 0,42 0,51 0,34 0,53 0,37 055 0,38
O

2 PG-DINA TEO 0,27 0,36 0,30 0,40 0,32 0,41 0,52 0,35 0,55 0,36 0,56 0,36
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 4.15'de yapilarina gére maddelerin farkli oranlarda bulundugu 6zdes, log ve
logit linkindeki fA-M verilerinin pG-DINA, CBMTK ve verinin Uretildigi fA-M’lara
uygulanmasi sonucu vektor ve nitelik temelinde elde edilen DSO’lar bulunmaktadir.
Niteliklere ait veriler incelendiginde verinin ait oldugu fA-M kestirimine yakin bir
dizeyde CBMTK'nin basarili kestirimi dikkat cekmektedir. pG-DINA ise diger
modellerden daha geride oldugu gorilmektedir. Testteki basit yapidaki madde orani
arttikga DSO’lar tam sonugclarda artmaktadir. Genel olarak telafi edici ve telafi edici
olmayanlara verilerin analizinden elde edilen sonuglarin birbirine yakin oldugu

gOrulmustar.

ik alt problemde ayni senaryolar icin dogru model olan CBMTK ve uyarlanan
modellerden elde edilen DSO’lar incelendiginde, fA-M verilerinin daha basaril bir
sekilde kestirildigi gorilmektedir. Ancak ikinci alt problemdeki pG-DINA verisi
kestirimi ile kargilastirildiginda ise daha dusiuk dogrulukta kestirim yapildigi
gorulmektedir. FA-M’lara ait tam vektoér DSO’larina bakildiginda yapilarina goére

maddelerin esit oranda oldugu durumda, ilk alt problemdeki dogru model olan
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CBMTK sonugclarindan telafi edici veri igin 0,08-0,11, telafi edici olmayan veri iginse
0,07-0,08’lik oranda daha iyi oldugu gorulmektedir. Yine ayni kosul igin ikinci alt
problemdeki pG-DINA kestiriminin fA-M’lardan telafi edici veri igin 0,09-0,12, telafi
edici olmayan veri icinse 0,08-0,09'luk oranda daha iyi oldugu gérilmektedir. ilk alt
problemde en kotu dogrulamaya sahip pG-DINA ve fA-M verilerinde de en dusuk

performansi gostermigtir.
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.31. Cogunlukla Karmasik Yapi Kosulu fA-M Verisi DSO'lar

Testteki maddelerin ¢ogunun (%80) karmasik yapida oldugu fA-M verilerinin
analizleri sonucu vektér bazinda elde edilen ortalama DSO’lar Sekil 4.31'de
gorulmektedir. FA-M 6zdes ve logit verisinin dogru model ve CBMTK analizinde
telafi edici veri lehine fark bulunmaktadir. Log linki verisinin CBMTK ve pG-DINA
analizi sonucunda ise telafi edici olmayan veri icin daha oranlar elde edilmektedir.
Ayni modelin verisi i¢cin uyarlanan modeller farkli veri turinde daha iyi sonuglar
verebilmektedir. En yuksek farkin 6zdes linki verisinde 6zdes analizinde telafi edici
lehine oldugu gorilmektedir. CBMTK’nin verinin Uretildigi fA-M model sonuglarina
yakin sonugclar urettigi gorilmektedir. FA-M modelleri ile CBMTK arasindaki fark
Ozellikle telafi edici olmayan veride kuguktir. FA-M modelleri kendi aralarinda
degerlendirildiginde sonugclar herhangi bir linki ¢ok fazla 6n plana gikarmamaktadir.
pG-DINA ise her U¢ modele ait veride de en kotu oranlara sahiptir. Diger modellerde
telafi edici veri igin gergeklesen 0,42-0,59 araliginda olan tam dogrulama orani pG-
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DINA'da 0,17-0,28 arahginda gerceklesmigtir. Telafi edici olmayan verinin
analizinde ise pG-DINA 0,25-0,28’e sahipken iken diger modeller 0,40-0,49’luk
dogru siniflamaya sahiptir. Bu sonuglar V1 hata payi eklendiginde CBMTK’de ve
fA-M’da 0,80 civarlarindayken pG-DINA'da ise 0,60 dolaylarindadir.
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.32. Esit Oran Yapi Kosulu fA-M Verisi DSO'lan

Sekil 4.32°de gorulen grafikteki degerler testteki maddelerin yapilarina goére esit
oranda oldugu durumlardaki fA-M verilerinin analizi sonucu elde edilen DSO’lara
aittir. Degerler testin ¢ogunlukla karmasik yapida oldugu durumda elde edilen
degerlerle karsilastirildiginda, telafi edici ve telafi edici olmayan veri analiz sonuglari
arasindaki farklarin azaldigi gérulmektedir. FA-M’larda telafi edici, pG-DINA’da telafi
edici olmayan verilerin biraz daha iyi kestirilmistir. CBMTK ise 6zdes ve logit linkinde
telafi edici, log linkinde ise telafi edici olmayan veride kismen daha iyidir. pG-DINA
haricindeki modellerle 0,54-0,62 diuzeylerinde DSO elde edilirken, pG-DINA’da ise
ancak 0,27-0,31 seviyelerine ulasiimistir. CBMTK ve fA-M’larda tam vektor
tahmininde gozlenen daha yuksek artislar nedeniyle pG-DINA ile diger modeller

arasindaki farkin arttigi gérilmektedir.

V1 degerlerine bakildiginda maddelerin ¢ogunlukla karmasik oldugu sonuglara
gore degisimler modellerde farkli oran ve yondedir. Tam ve +1 degerleri birlikte
deg@erlendirildiginde hem modellerin hem de veri turlerinin sonuglarin birbirine

yaklastigi gorulmustir. Toplamda pG-DINA disindaki modellerde 0,9'un altinda
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degerler elde edilmistir. pG-DINA'da ise bu degerler 0,7 dolaylarinda
gerceklesmistir.

Cogunlukla Basit Yapi

0,9
0,8
0,7

0,6
0,5
0,4
0,3 V+1
0,1
0

TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO

OZDES CBMTK pG- | LOG CBMTK pG- | LOGIT CBMTK pG-
DINA DINA DINA

OZDES LOG LOGIT

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.33. Cogunlukla Basit Yapi Kosulu fA-M Verisi DSO'lari

Testteki maddelerin gogunlugunun (%80) basit yapida olmasi durumundaki fA-M
verilerinin analizi sonucu elde edilen DSO’lar Sekil 4.33’de bulunmaktadir. Degerler
yapisal olarak esit oran kosulundaki sonuglar ile karsilastirildiginda yliksek olan tam
DSO’larin artmadigi fA-M ve CBMTK dustk olan tam DSO’larin ylksek olanlarin
seviyesine ciktigl goérilmektedir. Béylece pG-DINA sonugclari kendi igcinde, fA-M ve
CBMTK sonuglari da kendi iginde verinin turinden bagimsiz bir sekilde birbirlerine

¢ok yakin DSQO’lar elde etmektedirler.

V+1 degerlerinde meydana gelen degisim sonucu egitlikler benzer durumdadir.
Burada pG-DINA'dan elde edilen sonuclarin fA-M ve CBMTK’den daha yulksek
oldugu goérilmektedir. pG-DINA hari¢ diger modellerde 0,7’lere ulasan-yaklasan tam
DSO’lar, V1 ile degerlendirildiginde 0,9’lari gegmektedir. pG-DINA’da ise yuksek

V1 degerleri sayesinde 0,7 seviyesini biraz agsmaktadir.

4.2.3. Test Uzunlugu Kosullarina Gére Dogru Siniflama Oranlari
ikinci alt problemin tiglincli kosulu olan test uzunlugu icin 3 ayri degerde veriler
olusturulup analizler gercgeklestirilmistir. 15, 30 ve 60 maddelik test uzunluklari
kullanilmigtir. Grafik esliginde vektorel sonuglar igin yapilan yorumlarda 15 maddelik

test de@erleri ele alinmis, 30 maddelik test igin elde edilen degerler 15 maddelik test
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degerleri ile karsilastirilarak degerlendirilmis ve 60 maddelik test icin elde edilen

degerler ise 30 maddelik degerleri ile karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.16: Test Uzunluguna Gore pG-DINA Verisi DSO’lari

Vektor Nitelik
15 30 60 15 30 60

Tam *1 Tam %1 Tam =#1 Tam *1 Tam *1 Tam =#1
PG-DINA TE 053 0,28 0,73 0,19 0,90 0,08 0,72 0,20 0,85 0,12 0,95 0,05
PG-DINA TEO 0,46 0,30 064 0,24 083 0,13 0,67 0,23 0,79 0,16 0,90 0,08
CBMTK 1g (32 039 045 035 056 029 054 038 0,64 032 071 0,26
CBMTK  1E0 0,34 0,39 048 035 061 029 056 0,36 0,68 0,28 0,77 0,22
OZDE$ TE 0,51 0,30 0,72 0,20 0,89 0,09 0,71 022 0,84 0,13 0,94 0,05
OZDE$ TEO 0,40 0,34 0,60 0,27 0,79 0,16 0,63 0,28 0,77 0,18 0,88 0,09
LOG TE 049 031 0,70 0,22 0,88 0,10 0,69 0,23 083 0,14 0,94 0,05
LOG TEO 0,44 0,32 0,63 0,25 0,82 0,14 065 0,25 0,79 0,17 0,90 0,08
LOGIT TE 052 030 0,73 0,20 0,90 0,08 0,71 0,22 0,84 0,13 0,95 0,05

LOGIT TEO 0,44 0,32 0,63 0,25 0,82 0,14 0,65 0,25 0,78 0,17 0,90 0,08
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 4.16’da farkh test uzunluguna sahip pG-DINA verisinin pG-DINA, CBMTK ve
fA-M’lara uygulanmasi sonucu vektor ve nitelik temelinde elde edilen DSO’lar
bulunmaktadir. Niteliklere ait veriler incelendiginde verinin ait oldugu pG-DINA’'ya
cok yakin bir dizeyde fA-M’larin basarili kestirimleri dikkat cekmektedir. CBMTK’nin
diger modellerden daha basarisiz oldugu gorulmektedir. Test uzunlugu arttikca
DSO’lar tam ve tama ilave edilen +1 hatali sonuclarda artmaktadir. CBMTK
haricindeki modellerin telafi edici verilerin analizinden elde edilen sonuclar daha
iyidir.

ik alt problemde ayni senaryolar icin dogru model olan CBMTK ve uyarlanan
modellerden elde edilen DSO’lar incelendiginde, pG-DINA verisinin ¢ok daha
basaril bir sekilde kestirildigi gorulmektedir. Dogru modeller olan CBMTK ve pG-
DINA’ya ait tam vektor DSO’larina bakildiginda test uzunlugunun 30 (orta) madde
oldugu telafi edici veri igin 0,23, telafi edici olmayan veri icinse 0,25’IUk fark oldugu
goOrulmektedir. Her iki alt problemde de uyarlanan modeller olan fA-M’larda da
benzer farklar gériilmektedir. ilk alt problemde en kétii dogrulamaya sahip pG-DINA
ve burada en dusuk performansi gosteren CBMTK’nin arasinda da benzer fark

bulunmaktadir.
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15 Madde

1
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0,7
0,6
0,5

V+1
0,4
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0,2
0,1
0
TE TEO TE TeO TE TEO TE TEO TE  TEO

pG-DINA CBMTK OZDES LOG LOGIT

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.34. 15 Maddelik Test Uzunlugu Kosulu pG-DINA Verisi DSO'lar

Test uzunlugunun 15 madde oldugu pG-DINA verisinin analizleri sonucu vektor
bazinda elde edilen ortalama DSO’lar Sekil 4.34’de bulunan grafikte gorulmektedir.
CBMTK hari¢ diger modellerin telafi edici veri tirinde daha iyi sonuglar verdigi
gorulmektedir. CBMTK ayrica elde edilen sonuglara bakildiginda daha dusuk olan
DSO’lar nedeniyle de diger modellerden ayrilmaktadir. Diger modellerde telafi edici
veri icin gerceklesen 0,50’lik tam dogrulama orani CBMTK'de 0,32 olarak
gerceklesmistir. Telafi edici olmayan verinin analizinde ise CBMTK 0,34 iken diger
modeller 0,40-0,46 arasinda dogru siniflamaya sahiptir. Bu sonuclar V+1 hata payi
eklendiginde CBMTK’de 0,72 civarlarindayken diger modellerde telafi edici veri igin
0,80, telafi edici olmayan veri icin ise 0,75 dolaylarindadir. CBMTK’nin bu degerle

diger modellere yaklastigi gorulmektedir.
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30 Madde
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TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO

pG-DINA CBMTK OZDES LOG LOGIT

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.35. 30 Maddelik Test Uzunlugu Kosulu pG-DINA Verisi DSO'lan

Sekil 4.35°deki degerler testin 30 maddeden olustugu durumlardaki pG-DINA
verisinin analizi sonucu elde edilen DSO’lara aittir. Degerler 15 maddelik test
uzunlugu kosulunda elde edilen degerlerle karsilastirildiginda, telafi edici verinin
analiz sonucu lehine olan durum farklarin bir miktar artarak devam ettigi
gorulmektedir. CBMTK buna istisna olmaya devam etmektedir ve telafi edici
olmayan veri lehine olan fark biraz daha belirgin hale gelmigtir. CBMTK haricindeki
modellerle telafi edici verilerde 0,7 dizeylerinde DSO elde edilirken, telafi edici
olmayan verilerde 0,6 dlzeyi biraz asiimaktadir. CBMTK'de ise 0,45-0,48
seviyelerine ulasiimistir. Tam vektor tahmininde 0,13-0,21 arasinda artiglar
gOzlenmektedir. CBMTK’deki artiglarin biraz daha az olmakla beraber tim

modellerde benzer bir oranda gergeklesmesi dikkat cekmektedir.

V1 degerlerine bakildiginda 15 madde test uzunluguna kiyasla 0,04-0,1 duzeyinde
dusus gorulmektedir. Madde sayisinin 15’den 30’a ¢gikmasiyla Vi1 degerlerinin bir
kismi tam dogru tahmine kaymakta ve V1 kestirimi ise kaybettigi rakamdan bir
miktar daha az yeni kestirim elde etmektedir. Tam ve +1 degerleri birlikte
degerlendirildiginde telafi edici veri icim CBMTK’de 0,8, diger modellerde 0,9’un
biraz Ustiinde degerleri elde edilmistir. Telafi edici olmayan veri igin ise tim

modellerde 0,85 dolaylarinda degerler elde edilmistir.
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60 Madde

1
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0,7
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pG-DINA CBMTK OZDES LOG LOGIT

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.36. 60 Maddelik Test Uzunlugu Kosulu pG-DINA Verisi DSO'lan

60 maddelik test uzunluguna sahip pG-DINA verilerinin analizi sonucu elde edilen
DSO’lar Sekil 4.36’da gorulen grafikte bulunmaktadir. Degerler 30 maddelik test
kosulundaki sonugclar ile karsilastinldiginda tam ve toplam DSO’larin arttigi
goOrulmektedir. Artisin telafi veri tiriine gore birbirine yakin olmakla birlikte telafi edici
olmayan veri icin bir miktar daha fazla oldugu goériimektedir. Boylece CBMTK'de
telafi edici olmayan veri lehine olan fark kismen artarken, diger modellerde telafi
edici veri lehine olan fark azalmistir. CBMTK’de gorulen artig telafi edici veri igin
0,09 iken telafi edici olmayan veride 0,13 dizeyindedir. Tam vektér DSO’larinda
meydana gelen artis telafi edici veri tirinde 0,17 duzeylerinde iken telafi edici

olmayan veri turinde 0,19 dluzeylerindedir.

V1 deg@erlerinde meydana gelen degisimde ise CBMTK 0,06’lik, diger modellerde
0,11-0,12’lik disus gorulmustir. CBMTK hari¢ diger modellerde tam DSO’lar telafi
edici veride 0,9’a, telafi edici olmayan veride 0,79-0,83 araligindadir. CBMTK ‘da
ise telafi edici veri igin 0,56, telafi edici olmayan icin 0,61 degerindedir. +1
eklendiginde bu degerler CBMTK’de 0,86, diger modellerde ise 0,95 civarlarindadir.
Bu oranlar arastirmada elde edilen en iyi oranlari gostermektedir. Bu kogulun en iyi
dogruluga sahip kosul oldugu gorilmektedir.

92



Tablo 4.17: Test Uzunluguna Gore fA-M Verileri DSO’lan

Vektor Nitelik
15 30 60 15 30 60
. Tam *1 Tam *1 Tam =1 Tam *1 Tam *1 Tam =1
OZDES 1E 044 039 061 029 080 0,15 065 032 076 0,23 0,87 0,12
OZDES  1go 038 041 054 036 071 024 061 034 072 026 0,83 0,16

CBMTK 1e 039 042 055 035 071 023 061 036 072 027 083 0,17
< CBMTK  1£0 0,35 043 050 0,39 065 030 059 037 0,70 029 0,80 0,20
§ PG-DINA TE 0,27 0,39 0,29 044 032 047 0,552 036 0,55 0,38 0,57 0,39
€ PG-DINA TEO 0,26 0,36 0,30 0,40 0,34 042 0,51 0,34 0,54 0,36 0,58 0,36
LOG TE 042 040 058 033 0,75 0,20 0,64 0,31 0,75 0,23 0,85 0,14
LOG TEO 0,40 0,40 055 0,34 0,72 0,23 0,62 0,33 0,73 0,25 0,84 0,16
CBMTK 1g (38 043 052 038 067 028 061 036 071 028 081 0,18
CBMTK 10 0,39 041 055 035 071 025 062 035 073 026 0,83 0,16
o PGDINA TE 023 037 025 040 027 043 050 0,35 0,52 0,37 054 0,38
S PG-DINA TEO 026 0,36 0,30 0,39 0,34 042 051 034 054 036 0,57 0,37
LOGIT  TE 0,43 0,38 0,60 0,28 0,78 0,14 0,63 0,33 0,74 0,25 0,85 0,14
LOGIT  TEO 0,39 0,40 0,55 0,34 0,73 0,22 0,62 0,34 0,73 0,26 0,84 0,16
CBMTK 1 042 040 057 033 0,73 022 063 0,35 0,74 0,26 0,84 0,16
CBMTK  1E0 0,38 042 054 036 070 025 061 036 073 026 083 0,17
5 PGDINA TE 025 036 027 039 030 041 051 035 0,53 037 055 0,37
0

2 PG-DINA TEO 0,26 0,36 0,30 0,39 0,34 0,42 051 0,34 054 0,36 0,58 0,37
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 4.17°de farkh test uzunluklarindaki 6zdes, log ve logit linkindeki fA-M
verilerinin pG-DINA, CBMTK ve verinin Uretildigi fA-M’lara uygulanmasi sonucu
vektor ve nitelik temelinde elde edilen DSO’lar bulunmaktadir. Niteliklere ait veriler
incelendiginde verinin ait oldugu fA-M kestirimine yakin bir dizeyde CBMTK’nin
basarili kestirimi dikkat cekmektedir. PG-DINA ise diger modellerden daha geride
oldugu gorulmektedir. Madde sayisi arttikga DSO’lar tam ve tama ilave edilen +1
hatali sonuclarda artmaktadir. Genel olarak bakildiginda telafi edici verilerin
analizinden elde edilen sonuglarin telafi edici olmayanlara gére bir miktar daha iyi

oldugu gorualmustar.

ilk alt problemde ayni senaryolar icin dogru model olan CBMTK ve uyarlanan
modellerden elde edilen DSO’lar incelendiginde, fA-M verilerinin daha basaril bir
sekilde kestirildigi gorilmektedir. Ancak ikinci alt problemdeki pG-DINA verisi
kestirimi ile kargilastirildiginda ise daha dusiuk dogrulukta kestirim yapildigi
gorulmektedir. FA-M’lara ait tam vektor DSO’larina bakildiginda 30 maddelik test

uzunlugunda, ilk alt problemdeki dogru model olan CBMTK sonuglarindan telafi
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edici veri icin 0,08-0,11’lik, telafi edici olmayan veri icinse 0,05-0,06’luk oranda daha
iyi oldugu gorulmektedir. Yine ayni kosul icgin ikinci alt problemdeki pG-DINA
kestirimi fA-M’lardan telafi edici veri igin 0,12-0,18, telafi edici olmayan veri iginse
0,09-0,1’lik oranda daha iyi oldugu gorilmektedir. ilk alt problemde en kétii

dogrulamaya sahip pG-DINA fA-M verilerinde de en dusuk performansi gostermigtir.

15 Madde
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OZDES CBMTK pG- | LOG CBMTK pG- | LOGIT CBMTK pG-
DINA DINA DINA

OZDES LOG LOGIT

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.37. 15 Maddelik Test Uzunlugu Kosulu fA-M Verisi DSO'lan

Testteki madde sayisinin 15 oldugu fA-M verilerinin analizleri sonucu vektor bazinda
elde edilen ortalama DSO’lar Sekil 4.37'deki grafikte gorulmektedir. FA-M
analizlerinde telafi edici veri lehine olan fark, CBMTK analizlerinde de log linki
haricinde ayni ydondedir. pG-DINA analizlerinde daha kiglk gorulen fark, log ve logit
linki analizinde telafi edici olmayan veri lehinedir. CBMTK’nin verinin uretildigi fA-M
model sonugclarina son derece yakin sonuglar drettigi gérulmektedir. FA-M modelleri
kendi aralarinda degerlendirildiginde sonuglar herhangi bir linki 6n plana
cikarmamaktadir. pG-DINA ise her Ui¢ modele ait veride de en koétl oranlara sahiptir.
Diger modellerde telafi edici veri igin gergeklesen 0,38-0,44 arasindaki tam
dogrulama orani pG-DINA’da 0,23-0,27 arasi gergeklesmistir. Telafi edici olmayan
verinin analizinde ise pG-DINA 0,26 iken diger modeller 0,35-0,4’luk dogru
siniflamaya sahiptir. Bu sonuglar V+1 hata payi eklendiginde CBMTK’de ve fA-M’'da
0,80 civarlarindayken pG-DINA'da ise 0,60 dolaylarindadir.
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30 Madde
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.38. 30 Maddelik Test Uzunlugu Kosulu fA-M Verisi DSO'lan

Sekil 4.38'deki degerler test uzunlugunun 30 madde oldugu durumlardaki fA-M
verilerinin analizi sonucu elde edilen DSO’lara aittir. Degerler 15 maddelik test
uzunlugu kosulunda elde edilen degerlerle karsilastirildiginda, kluguk de olsa
farklarin devam ettigi goértlmektedir. pG-DINA'da telafi edici olmayan veri lehine
olan fark biraz daha belirgin hale gelmistir. pG-DINA haricindeki modellerle telafi
edici verilerde 0,52-0,61 duzeylerinde DSO elde edilirken, bu rakam telafi edici
olmayan verilerde 0,5-0,55 duzeyindedir. pG-DINA'da ise ancak 0,25-0,3
seviyelerine ulasiimistir. CBMTK ve fA-M’larda tam vektér tahmininde 0,14-0,17
arasinda artislar gozlenmekteyken bu rakam pG-DINA sadece 0,02-0,04

arahgindadir. pG-DINA ile diger modeller arasindaki farkin arttigi gérulmektedir.

V1 deg@erlerine bakildiginda dustik madde ayirt edicilik sonuglarina gére CBMTK
ve fA-M’larda 0,04-0,1 duzeyinde dusits gorulmektedir. pG-DINA’da 15 maddeye
nazaran 0,03-0,05’lik artig gorulmektedir. Tam ve 1 degerleri birlikte
degerlendirildiginde telafi edici ve telafi edici olmayan sonuglarin birbirine yaklastigi
gOrulmustir. Toplamda pG-DINA disindaki modellerde 0,9’un hemen altinda
degerler elde edilmistir. pG-DINA’da ise bu degerler 0,65-0,73 araliginda
gerceklesmistir.
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60 Madde
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.39. 60 Maddelik Test Uzunlugu Kosulu fA-M Verisi DSO'lan

60 maddelik test uzunluguna sahip fA-M verilerinin analizi sonucu elde edilen
DSO’lar Sekil 4.39°daki grafikte bulunmaktadir. Degerler test uzunlugunun 30
madde oldugu sonuglar ile karsilastirildiginda tam ve toplam DSO’larin arttidi
gorulmektedir. Bu artisin pG-DINA analizlerinde telafi edici olmayan veri tird igin
biraz daha ylksek oldugu gorilmektedir. Bu sayede pG-DINA'da telafi edici
olmayan veri lehine olan fark biraz daha belirgin hale gelmigtir. FA-M ve CBMTK'de
tam vektdor DSO’larinda meydana gelen artis 0,15-0,19 dlizeylerinde iken pG-
DINA'da bu artisin kisith oldugu ve 0,02-0,04 duzeylerinde oldugu gorulmustuar.

V+1 de@erlerinde meydana gelen degisim ise fA-M ve CBMTK'de 0,1-0,19
dizeyinde dusus, pG-DINA'da ise 0,02-0,03’luk artis yonundedir. pG-DINA harig
diger modellerde 0,7’lere ulasan-yaklasan tam DSO’lar, V1 ile degerlendirildiginde
0,9’lari gegmektedir. Bu degerlere bakildiginda pG-DINA harici modeller arasinda

ve veri turleri arasinda farklar kaybolmaktadir.

4.2.4. Yetenekler Arasi Korelasyon Kosullarina Gore Dogru Siniflama
Oranlan

ikinci alt problemin dérdiincii ve son kosulu olan yetenekler arasi korelasyon igin iki
ayri degerde veriler olusturulup analizler gerceklestiriimigtir. Yetenekler arasi
korelasyonun olmadigi durum igin 0, yeteneklerin iligkili oldugu durum igin ise 0,6
korelasyon katsayisi kullaniimistir. Grafik esliginde vektorel sonuglar igin yapilan

yorumlarda korelasyonun olmadigi durum igin degerler degerlendiriimis ve
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korelasyonun 0,6 oldugu durum i¢in elde edilen degerler ise 0 korelasyon degerleri

ile kargilastirilarak degerlendirilmistir.

Tablo 4.18: Yetenekler Arasi Korelasyona Gore pG-DINA Verisi DSO’lar

Vektor Nitelik
0 0,6 0 0,6

Tam *1 Tam #1 Tam *1 Tam #1
pPG-DINA TE 0,71 0,19 0,73 0,18 0,83 0,13 0,84 0,12
PG-DINA TEO 0,63 0,23 0,65 0,22 0,78 0,16 0,80 0,15
CBMTK 1& 044 034 045 034 063 0,32 0,63 0,32
CBMTK  1e0 047 035 049 034 067 029 0,68 0,28
OZDE$ TE 0,70 0,20 0,72 0,19 0,82 0,14 0,83 0,13
OZDE$ TEO 0,58 0,27 061 0,25 0,75 0,19 0,77 0,18
LOG TE 0,68 0,21 0,70 0,20 081 0,15 0,83 0,13
LOG TEO 0,62 0,24 0,64 023 0,77 0,17 0,79 0,16
LOGIT TE 0,70 0,20 0,73 0,18 0,82 0,14 0,84 0,12

LOGIT TEO 0,62 0,24 064 0,23 0,77 0,18 0,79 0,16
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

Tablo 4.18'de farkli yetenekler arasi korelasyona sahip pG-DINA verisinin pG-DINA,
CBMTK ve fA-M’lara uygulanmasi sonucu vektor ve nitelik temelinde elde edilen
DSO’lar bulunmaktadir. Niteliklere ait veriler incelendiginde verinin ait oldugu pG-
DINA'ya cok yakin bir duzeyde fA-M’larin basarili kestirimleri dikkat gekmektedir.
CBMTK ise diger modellerden daha basarisiz oldugu gorulmektedir. Yetenekler
arasi korelasyonun varligi tam DSO’larnt artirmaktadir. CBMTK haricindeki

modellerin telafi edici verilerin analizinden elde edilen sonuglar daha iyidir.

ik alt problemde ayni senaryolar icin dogru model olan CBMTK ve uyarlanan
modellerden elde edilen DSO’lar incelendiginde, pG-DINA verisinin ¢ok daha
basarili bir sekilde kestirildigi gortilmektedir. Dogru modeller olan CBMTK ve pG-
DINA’ya ait tam vektdér DSO’larina bakildiginda korelasyonun 0 oldugu telafi edici
veri igin 0,23, telafi edici olmayan veri iginse 0,16’hk fark oldugu gortulmektedir. Her
iki alt problemde de uyarlanan modeller olan fA-M’larda da benzer farklar
gériilmektedir. ilk alt problemde en kétii dogrulamaya sahip pG-DINA ve burada en
dusuk performansi gosteren CBMTK’nin arasinda da benzer fark bulunmaktadir.
Ancak korelasyon artisinin CBMTK verisinin dogru kestiriminde daha etkili oldugu

gOrulmektedir.
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.40. Yetenekler Arasi 0 Korelasyon Kosulu pG-DINA Verisi DSO'lari

Yetenekler arasi korelasyonun 0 oldugu pG-DINA verisinin analizleri sonucu vektor
bazinda elde edilen ortalama DSO’lar Sekil 4.40’daki grafikte gériilmektedir. Onceki
analizlere benzer CBMTK hari¢ diger modellerin telafi edici veri tiriinde daha iyi
sonuglar verdigi goértlmektedir. CBMTK ayrica elde edilen sonuglara bakildiginda
daha diusuk olan DSO’lar nedeniyle de diger modellerden ayrilmaktadir. Diger
modellerde telafi edici veri i¢in gergeklesen 0,7’lik tam dogrulama orani CBMTK’de
0,44 olarak gergeklesmistir. Telafi edici olmayan verinin analizinde ise CBMTK 0,47
iken diger modeller 0,58-0,63 arasinda dogru siniflamaya sahiptir. Bu sonuglar V1
hata payi eklendiginde CBMTK’de 0,8 civarlarindayken diger modellerde telafi edici
veri igin 0,9, telafi edici olmayan veri i¢in ise 0,85 dolaylarindadir. CBMTK’nin bu

degerle diger modellere yaklastigi gértlmektedir.

98



r=0,6

1

0,9

0,8

0,7

0,6

0.5 V1
0,4

0,3 mv
0,2

0,1

0

TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO TE TEO

pG-DINA CBMTK OZDES LOG LOGIT

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.41. Yetenekler Arasi 0,6 Korelasyon Kosulu pG-DINA Verisi DSO'lari

Sekil 4.41°de gorulen grafikteki degerler yetenekler arasi korelasyonun 0,6 oldugu
durumlarda pG-DINA verisinin analizi sonucu elde edilen DSO’lara aittir. Degerler O
korelasyon kosulunda elde edilen degerlerle kargilastirildiginda tim modellerdeki
artisin oldugu, ancak bu artisin 0,01-0,03 duzeylerinde son derece kuguk oldugu
gorulmektedir. V+1 degerlerine bakildiginda benzer sekilde ¢ok kuguk degisimler
goOrulmektedir. Bu degisimler 0-0,02 birim negatif yondedir. Tam ve 1 degerleri
birlikte degerlendirildiginde O korelasyon sartina gore dikkate deger degisim

gorulmemektedir.

Tablo 4.19’da yetenekler arasi korelasyonun oldugu ve olmadidi durumlarda 6zdes,
log ve logit linkindeki fA-M verilerinin pG-DINA, CBMTK ve verinin Uretildigi fA-M’lara
uygulanmasi sonucu vektor ve nitelik temelinde elde edilen DSO’lar bulunmaktadir.
Niteliklere ait veriler incelendiginde onceki analizlere benzer sekilde verinin ait
oldugu fA-M kestirimine yakin bir dizeyde CBMTK’nin basarili kestirimi dikkat
cekmektedir. PG-DINA’ya ait DSO’lara bakildiginda ise diger modellerden daha
dusuk performans gosterdigi gortilmektedir. Yetenekler arasi korelasyon varliginin

DSO’lar etkilemedigi goralmasgtar.
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Tablo 4.19: Yetenekler Arasi Korelasyona Gore fA-M Verileri DSO’lari

Vektér Nitelik
0 0,6 0 0.6
. Tam *1 Tam #1 Tam %1 Tam #1
OZDES 1E o061 028 062 027 076 023 0,76 022
OZDES  1go 054 034 055 033 072 026 073 0,25
CBMTK 1g 055 033 055 033 072 027 072 0,27
< CBMTK  1£0 050 0,37 050 037 0,70 0,28 0,70 0,29
g PG-DINA TE 0,30 0,43 029 044 055 0,37 0,554 0,38
¥ PG-DINA TEO 0,30 0,40 0,30 0,39 0,54 0,36 0,55 0,35
LOG TE 0,558 0,31 0559 0,31 0,74 0,24 0,75 0,22
LOG TEO 0,56 0,32 0,56 0,32 0,73 0,25 0,73 0,25
CBMTK 1 052 036 052 036 071 027 071 027
CBMTK  1E0 055 0,34 055 034 073 026 0,73 0,26
o PG-DINA TE 026 040 025 040 0,52 0,37 0,52 0,36
S PpG-DINA TEO 0,30 0,39 0,30 0,39 0,54 0,36 054 0,36
LOGIT TE 0,60 027 0,60 0,27 0,74 0,24 0,74 0,24
LOGIT  TEO 0,56 0,32 0,56 0,32 0,73 025 0,73 0,25
CBMTK t& 057 032 057 032 073 026 073 0,26
CBMTK  1E0 054 034 054 035 072 026 072 0,26
5 PG-DINA TE 0,27 0,39 0,27 0,39 0,53 0,36 0,53 0,37
O PG-DINA TEO 0,30 0,39 0,30 0,39 055 0,36 054 0,36

|
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan

ik alt problemde ayni senaryolar icin dogru model olan CBMTK ve uyarlanan

modellerden elde edilen DSO’lar incelendiginde, fA-M verilerinin daha basaril bir

sekilde kestirildigi gorulmektedir. Ancak ikinci alt problemdeki pG-DINA verisi

kestirimi ile karsilastirildiginda ise daha dusuk dogrulukta kestirim yapildigi

goOrulmektedir. FA-M’lara ait tam vektdér DSO’larina bakildiginda 0 korelasyon

kosulunda, ilk alt problemdeki dogru model olan CBMTK sonuglarindan telafi edici

veri icin 0,1-0,13’lUk, telafi edici olmayan veri igcinse 0,07-0,09’luk oranda daha iyi

oldugu gorilmektedir. Yine ayni kosul icin ikinci alt problemdeki pG-DINA kestirimi

fA-M’lardan telafi edici veriicin 0,1-0,13, telafi edici olmayan veri iginse 0,07-0,09’luk

oranda daha iyi oldugu goriilmektedir. ilk alt problemde en kétli dogrulamaya sahip

pG-DINA fA-M verilerinde de en dusuk performansi gostermisgtir.
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Sekil 4.42. Yetenekler Arasi 0 Korelasyon Kosulu fA-M Verisi DSO'lari

Yetenekler arasi korelasyonun 0 oldugu pG-DINA verisinin analizleri sonucu vektor
bazinda elde edilen ortalama DSO’lar Sekil 4.42°deki grafikte gorulmektedir.
CBMTK hari¢ diger modellerin telafi edici veri tirinde daha iyi sonuglar vermeye
devam etmektedir. CBMTK ayrica elde edilen sonuglara bakildiginda daha disuk
olan DSQO’lar nedeniyle de diger modellerden ayrilmaktadir. Diger modellerde telafi
edici veri igin gerceklesen 0,60’k tam dogrulama orani CBMTK’de 0,3 olarak
gerceklesmigstir. Telafi edici olmayan verinin analizinde ise CBMTK yine 0,3 iken
diger modeller 0,55 civarinda dogru siniflamaya sahiptir. Bu sonuglar V+1 hata payi
eklendiginde CBMTK'de 0,71 civarlarindayken diger modellerde 0,88
dolaylarindadir. Ayrica Vt1 eklendiginde CBMTK haricindeki diger modellerde ayni
veri tirinde gorulen kuguk farklar ortadan kaybolmustur. Buna ilaveten ayni modelin
telafi edici ve telafi edici olmayan veri analizleri arasindaki farkin da azaldigi

gorulmektedir.
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Sekil 4.43. Yetenekler Arasi 0,6 Korelasyon Kosulu fA-M Verisi DSO'lan

Yetenekler arasi korelasyonun 0,6 oldugu pG-DINA verisinin analizleri sonucu
vektor bazinda elde edilen ortalama DSO’lar Sekil 4.43’te gorulmektedir. Yetenekler
arasli korelasyon varliginin nitelik bazinda DSO’lari etkilemedigi belirtiimisti. Benzer
durum, vektor sonuglarinin nitelik sonuglarinin kare degerleri olarak ele
alinabileceginden vektor temelinde de gecerlidir. O korelasyon kosulundaki degerler
ve grafik fazla degisiklige ugramadan 0,6 korelasyon kosulunda da elde edilmigtir.

Bu agidan korelasyon kosulu arastirma icindeki en zayif kosul durumundadir.

4.2.5. Yetenek Diizeylerinde Dogru Siniflama Oranlari
ikinci alt problemin son sorusunda modellerin farkli yetenek diizeylerindeki bireyleri
dogru siniflama oranlari incelenmigtir. Cikan sonuglar Tablo 4.20’de verilmigtir.

Ayrica sonugclarin gorsellestiriimesi adina grafik de kullaniimigtir.

Tablo 4.20: Yetenek Diizeylerinde pG-DINA DSO’lari

Seviye 0 Seviyel Seviye2 Seviye 3
pG-DINA TE 0,87 0,81 0,80 0,87
pG-DINA TEO 0,84 0,75 0,74 0,82
¢cBMTK TE 0,65 0,56 0,60 0,71
¢CBMTK TEO 0,69 0,63 0,66 0,70
O0zpes TE 0,81 0,80 0,80 0,81
0zDE§ TEO 0,78 0,77 0,74 0,75
LOG TE 0,82 0,80 0,80 0,85
LOG TEO 0,78 0,78 0,76 0,80
LoGgIT TE 0,84 0,82 0,82 0,85

LOGIT TEO 0,77 0,78 0,77 0,80
Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
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Sekil 4.44. Yetenek Duzeylerinde pG-DINA Verisi DSO'lan

Tablo 4.20 ve Sekil 4.44 pG-DINA verisinin analizi sonucu modellerin yetenek
duzeylerine gore DSO’larini gostermektedir. Tablonun gorsellestiriimis hali olan
grafige bakildiginda iki ¢izgi haricindeki diger gdstergelerin birbirine ¢ok yakin
oldugu hatta i¢ ice gectigi goriimektedir. Tablodan bakildiginda gruptan ayrilan ve
daha dusuk DSO’lara sahip olan analizin CBMTK analizi oldugu anlasiimaktadir.
Buradan da genelde CBMTK’nin pG-DINA verisi igin en zayif model oldugu ¢ikarimi
yapilabilir. CBMTK ayrica telafi edici olmayan veride daha ylksek dogrulama elde
ederek diger modellerden ayrilmaktadir. CBMTK harici model sonuglari daha stabil
ve simetrik gorunmektedir. CBMTK'de seviye 1 o6ncesi dusls, sonrasinda ise
yukselig egilimi varken, diger modellerde seviye 1 oncesi dugus, sonrasi duragan
ve en son eski seviyeye kadar yukselig gorulmektedir. Ancak bu degisimlerin yuksek
degerlerde olmadigini belitmek gerekir. Bu ylzden pG-DINA verilerinin her

dizeyde dogrulugunun birbirine yakin seviyede kestirildigi sdylenebilir.

ik alt problemdeki CBMTK verisinin yetenek diizeylerine gére DSO’larini gdsteren
tablo ile kiyasladigimizda, pG-DINA verisinde modellerin birbirine daha yakin bir
oranda kestirimde bulundugu goérulmektedir. DSO’larin da ilk alt probleme nazaran
cok Ustunde oldugu ortadadir. Ayrica ilk alt problemde pG-DINA’nin ortaya koydugu

gorunta gibi ¢cok aykiri bir analiz sonucu olmamasi da dikkat gcekmektedir.
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Tablo 4.21: Yetenek Diizeylerinde fA-M Verileri DSO’lari

Uretilen Model Kestirilen Model Veri Tiirii Seviye 0 Seviye 1l Seviye2 Seviye 3

OZDES OZDES TE 0,85 0,67 0,68 0,84
TEO 0,78 0,62 0,64 0,85

CBMTK TE 0,82 0,62 0,63 0,81

TEO 0,77 0,59 0,61 0,82

PG-DINA TE 0,98 0,11 0,11 0,98

TEO 0,98 0,09 0,13 0,97

LOG LOG TE 0,89 0,67 0,63 0,79
TEO 0,86 0,63 0,61 0,83

CBMTK TE 0,85 0,60 0,62 0,76

TEO 0,83 0,63 0,63 0,81

PG-DINA TE 0,99 0,10 0,06 0,92

TEO 0,99 0,11 0,11 0,96

LOGIT LOGIT TE 0,86 0,62 0,63 0,86
TEO 0,85 0,62 0,61 0,84

CBMTK TE 0,84 0,62 0,63 0,84

TEO 0,82 0,62 0,62 0,82

PG-DINA TE 0,98 0,07 0,07 0,98

TEO 0,98 0,11 0,11 0,97

Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
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Not: TE= Telafi Edici, TEO= Telafi Edici Olmayan
Sekil 4.45. Yetenek Duzeylerinde fA-M Verileri DSO'lari
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Tablo 4.21 ve Sekil 4.45'deki grafik fA-M verilerinin analizi sonucu ortaya ¢ikan
yetenek diuzeyine gore DSO’lari gostermektedir. Tablodaki degerleri gorsellestiren
grafige bakildiginda pG-DINA analizlerine ait cizgilerin farkli seviyeleri dikkat
cekmektedir. Seviye 0’da %99 civarinda DSQ’ya sahip pG-DINA analizleri seviye
1’deki siniflamasi%10’lara dusmektedir. Seviye 2 icinde benzeri bir orandaki DSO
seviye 3'de yine ilk basta oldugu gibi %98 duzeylerine gelmektedir. Diger modeller
olan fA-M ve CBMTK’nin gidisati izlendiginde 0,77-0,89 araliginda olan seviye 0’dan
sonra her modelde dusus gortulmekte ve DSO’lar 0,59-0,67 araligina gerilemektedir.
Seviye 2'de de benzer oranla sahip olarak yatay olarak ilerleyen seyir seviye 3’de
0,76-0,84 oranina ulagmaktadir. Yetenek duzeylerine gore bakildiginda pG-DINA
ile diger modeller arasinda 6zellikle orta seviyelerde ciddi farklar bulunmaktadir. pG-
DINA disindaki diger modeller de orta yetenek seviyelerinin kestiriminde ug

seviyelere gore sikintilara sahipken bu sikinti pG-DINA’da ¢ok dahaileri dUzeydedir.

Grafik ilk alt problem igin ayni amagla olusturulan grafikle karsilastirildiginda 2 farkh
gruplasma ve gruplarin egilimleri acgisindan benzer formdadirlar. PG-DINA
analizlerini gosteren degisimin ¢ok oldugu gruplarin her iki grafikte de yetenek
seviyeleri acisindan benzer degerler aldidi gorulmektedir. Diger modelleri
barindiran pG-DINA’'ya gore fazla degisim gdstermeyen gruptaki degerlere
bakildiginda ise fA-M verilerinin u¢ degerlerde daha yuksek olmak tzere CBMTK
verilerinden daha iyi oranda siniflamaya imkan sagladigi gortlmektedir. Grafik,
ikinci alt problemin diger verisi olan pG-DINA verilerinin analizine ait yetenek
dizeyine gore DSO’lari gosteren grafikle kargilastirildiginda ise genel olarak
grafigin daha hareketli ancak 6zellikle orta dizeylerde daha disuk DSO’lara sahip

oldugu gorulmektedir.
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5. SONUG ve ONERILER

Bu bolumde arastirmanin bulgu ve yorumlarina dayali olarak ulagilan sonuglarin

Ozetine ve bu sonuglardan yola ¢ikarak gelistirilen onerilere yer verilmigtir.
5.1. Sonuglar

ik alt problemde CBMTK verisi iretilmis, dogru model olarak CBMTK'de ve
uyarlanan modeller olarak pG-DINA ve fA-M’larda analiz edilmistir. Bu alt problem
BTM’lerin CBMTK verisine uyarlanmasi olarak adlandirilabilir. Bu alt problemde en
iyi DSO’lara sahip model, beklendigi Uzere dogru model olan CBMTK iken fA-M’larin
her kosulda CBMTK sonuglarina yakin dogrulama orani elde ettigi gérulmastir. pG-
DINA ise bu iki modelden ¢ok daha dusuk performans gdstermistir. Bu sonuclara

gore CBMTK yakin bir BTM ailesi 6nerildigi ortaya konulmustur.

Calismaya uyarlamanin iyi 6rnekleri agisindan bakildiginda CBMTK verisinden ¢ok
dizeyli bilissel tani bilgisi alinmak istendiginde fA-M’larin iyi sonug¢ verdigi
gérulmustur. Pratik uygulamaya bakildiginda bu uyarlama iglemi vyalnizca
yeteneklerin ¢cok duzeyli niteliklere donusturulebilecedi durumlarda yapilabilir. Cok
duzeyli niteliklerin CBMTK’ye uyarlamasinda ise fA-M verileri CBMTK tarafindan
yuksek dogrulukla analiz edilmigtir. Bu uyarlama islemi ise niteliklerin bilinen bir
sekilde boyut/boyutlarda yer alabilmesi durumunda uygulanabilir. Bu sartlarin

olusmadigi durumlarda farkli modellerle uyarlama iglemi yapilmahdir.

Telafi edici verinin analiz sonuglarina ait dogru siniflama oranlarinin fA-M log linki
haricinde biraz daha ylUksek oldugu goérulmustir. Bu sonug Bolt ve Lall (2003) ve
Spray ve digerleri (1990) tarafindan elde edilen sonuglara benzerdir. FA-M log linki
formalinin carpim etkisi nedeniyle telafi edici olmayan model formuline yakin
oldugu ve bu veriye daha uygun sonuglar etmesi beklentiler igerisindedir. Madde ve
testin teorik altyapisinin tam olarak bilinmedigi durumlarda her iki veri turinde de iyi
sonuglar vermesi nedeniyle fA-M logit linki tercih edilebilir. Ozdes linki ise madde
parametrelerinin kolay yorumlanmasi ile diger linklerden ustln olsa da veri turlerine

gore performansta 6n plana gikmamaktadir.

CBMTK’nin analiz sonuglari incelendiginde telafi edici veri ile telafi edici olmayan
veri arasindaki farkin telafi edici veri lehine oldugu goériimustur. Ancak bu farkin gok
yuksek olmadigi goérilmustar. Codu kosulda birbirine ¢ok yakin sonuglar elde
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edilmistir. Literatirde (Chalmers & Flora, 2014) dile getirilen telafi edici olmayan
model kestirim sikintilarinin ¢ok derin olmadigi goéralmustur. Uygulamada gorulen
telafi edici model Ustunligindn ve sik kullaniminin kestirim basarisindan ¢ok

testlerin teorik altyapisindan kaynaklandigi one surulebilir.

Verilerin Uretildigi model ile analizleri sonuglarina bakildiginda CBMTK’nin diger
dogru modeller olan pG-DINA ve fA-M’lardan daha diguk dogrulama oranina sahip
oldugu goérulmastir. Bu sonu¢ CBMTK verisi kestiriminin diger model verilerine gore
daha zor oldugu sonucunu dogurmaktadir. Verinin uretildigi turdeki modelle
kestirimin gerceklestiriimesine ragmen ortaya ¢ikan kestirim kalitesi gergek veride

veri tirandn bilinmemesi durumunda daha da dusuk olabilir.

CBMTK'’nin birey parametrelerinin sirekli yapida oldugu ancak sonuglarin
karsgilastirabilmek adina kesikli hale getirildigi goz ardi edilmemelidir. Bu donusum
nedeniyle bilgi kaybi yasanmistir. Ayrica donisumdeki kesme puanlari kesin olmasi
nedeniyle gercekte kesme puanina yakin bir konumda olan birey yeteneg@i kiiguk
hata payi ile kestirilmesine ragmen kesme puanin diger tarafinda olabilir. Bu sekilde
kUguk hatalar bile kesikli yapida buyuk gorulebilir. Surekli verinin surekli veri ile

karsilastiriimasi daha sonugclari anlaml kilacaktir.

Arastirmada farkhlastirilan kosullara bakildiginda CBMTK analizinde en ylksek
verim test uzunlugu kosulundan elde edilmistir. Bu kosulu sirasiyla madde ayirt
edicilik ve madde yapisi orani izlemistir. Yetenekler arasi korelasyon kosulunun ise
diger kosullara gore etkisi sinirh kalmigtir. Ancak pG-DINA basta olmak uzere
BTM’lerde kosullarin etki buyuklUklerinin farklilasabilecedi bulgularda ortaya
cikmistir.

Kosul degisimlerine diger modellere goére farklilasan tepkilere bakildiginda; test
uzunlugu ve ayirt edicilik arttikca modeller 6zellikle de pG-DINA ve fA-M log linki
telafi edici olmayan verilerde daha iyi calismistir. Testin basit madde yapisi orani
arttikga fA-M log linkinde gorulen telafi edici olmayan veri analiz sonuglari lehine
olan fark giderek azalmigtir. Korelasyon artigi telafi edici verinin analizinde dogru
siniflamayi daha iyi artirmaktadir, 6zellikle fA-M’da bu durum daha belirgin oldugu

go6zlenmisgtir.

PG-DINA’'nin gosterdigi kotlu performansin orta duzeydeki bireylerde gorilen gok

koti DSO’lara bagh oldugu, yetenek dizeylerine gore siniflama oranlarinda ortaya
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ctkmistir. PG-DINA kendi verisi haricindeki diger verilerde orta duzeydeki bireyleri
kestirimde ¢ok buyuk oranda en yakin ug duzeyde kestirmistir. Bu sebeple V1 hata
pay! degerleri diger modellerden ylksek gerceklesmistir. PG-DINA’'nin kendi verisi
disindaki veri analizlerinde orta duzeydeki bireyleri kestirimde son derece basarisiz
oldugu, u¢ duzeylerdeki basarisini ise tum grubu merkezden uzaklagtirarak ug

duzeylere yigmasina sayesinde gerceklestirmigstir.

Calismada normal dagihimdaki yetenekler uniform dagihm olusturacak sekilde
kesme puanlari ile kesikli hale getirilmigtir. Buna gore tum duzeylerde yaklasik esit
saylda birey bulunmaktadir. Ancak uygulamada karsilagilmasi kuvvetle muhtemel
kategorik yeteneklerin de normal dagilima yakin olmasi halinde pG-DINA'nin ¢ok
daha dustk DSQ’lara sahip olacagdi 6n gértlmektedir. Bu yizden pG-DINA’nin kendi

modeline ait olmayan gergek veride kullaniimasi daha kott sonuglara neden olabilir.

ikinci alt problemde calismada ele alinan BTM'ler olan pG-DINA ve fA-M'lara ait
veriler Uretilmis ve CBMTK, pG-DINA ve fA-M’larda analizleri gerceklestiriimistir. Bu
alt problem CBMTK'nin BTM verisine uyarlanmasini icermektedir. PG-DINA
verisinin analizine bakildiginda, pG-DINA’nin kendi verisini ¢ok iyi bir oranda dogru
kestirdigi gorulmustir. Bu oranlar ¢alismada elde edilen en yuksek degerlere
erismistir. FA-M'lardan elde edilen oranlarin pG-DINA’ya yakin oldugu gorulmustar.

CBMTK ise bu modellerden daha dislk oranlara sahiptir.

PG-DINA verisinin galismada Onerilen fA-M’lar tarafindan basarili kestirimi, pG-
DINA'da var olan etkilesim etkisinin fA-M'da olmamasina ragmen her duzey icin
kestirilen etkilerce ikame edilmesi sayesindedir. Modellerde birebir ayni madde
parametreleri olmasa dahi farkli parametreler model degisiminde olusan boslugu
doldurabilmektedir. Bu durum fazla sayida madde parametresi iceren modellerin bir

avantaji olarak degerlendirilebilir.

PG-DINA verisine en kotu kestiimde bulunan CBMTK’nin kendi verisinin analizi
sonucu elde ettigi degerlere yakin dizeyde DSQO’ya sahip oldugu goérulmustur. Bu
acidan bakildiginda CBMTK’nin pG-DINA verisinde basarisiz  oldugu
sodylenemeyebilir. Ancak CBMTK’nin fA-M verilerinde elde ettigi ylksek DSO’lar

sorunun CBMTK analizinde olmadigini ortaya koymustur.

PG-DINA ve CBMTK karsilikli uyarlama ¢alismalarinin her ikisi de disik dogrulama

oranlarina sahiptir. Bu ylzden bu iki modelin birbiri yerine kullaniminin sorunlu

108



oldugu gorulmustar. PG-DINA ve CBMTK verilerinin fA-M’lar tarafindan basarih
kestirimi fA-M’larin pG-DINA ve CBMTK’ya basaril bir gekilde uyarlanabildigini ve

gerekli durumlarda bu modeller yerine kullanilabilecegini gostermistir.

PG-DINA verisi analizinde kosullara gore ortaya ¢ikan farkli sonuglara bakildiginda,
madde ayirt edicilik artisinin tdm modellerde telafi edici olmayan DSO’larina daha
iyi yansidigi, pG-DINA telafi edici veri sonuglarina etki etmedigi gorilmuagstir. Madde
yapisindaki basitlesme CBMTK’de 6nce telafi edici sonra telafi edici olmayan veriye
avantaj getirirken, diger modellerde telafi edici olmayan icin daha iyi artisi
beraberinde getirmektedir. CBMTK verisi telafi edici olmayan veride iyi iken diger
modeller telafi edici veride daha iyi performans gostermektedir. Dikkat ceken diger
bir sonu¢ ise, madde yapisi orani kosulunun pG-DINA verisinde diger model

verilerine kiyasla etkisini yitirmesidir.

ikinci alt problem icin Gretilen BTM verilerinden biri de fA-M’'dir. Tez kapsaminda
onerilen fA-M kapsaminda 3 link i¢in veriler ayri ayri Uretilmistir. Veriler CBMTK, pG-
DINA ve fA-M’in Uretim igin kullanilan link ile analiz edilmistir. Beklendigi Uzere
dogru model olan fA-M bu veri icin en iyi siniflama oranina sahiptir. CBMTK ise az
bir farkla fA-M sonuglarini izlemektedir. Bu sonu¢ CBMTK verisi analizinde ortaya
¢ikan duruma benzerlik gostermektedir. Ortaya ¢ikan sonuglar gerekli durumlarda
CBMTK ve fA-M’larin birbiri yerine kullanilabilecegini gostermistir. pG-DINA
sonuglari CBMTK verisi analizinde oldugu gibi yine en kétl oranlara sahip oldugu
gOrulmustir. Bu sonug ilk arastirma problemindeki sonucu destekler niteliktedir.
CBMTK ve pG-DINA’nin kargilikl uyarlanmasinda elde edilen sonugclar istenilen

duzeyde degildir.

PG-DINA’daki etkilesim etkisi diger modellere ait verilerin pG-DINA’da analizinde
orta siniflardaki ireylerin ug kesimlerde tahmin edilmesine yol agabilir. Seviye 1’deki
birey negatif etkilesim etkisi nedeniyle Seviye 0’a, Seviye 2’deki birey ise pozitif
etkilesim etkisi nedeniyle Seviye 3’te kestirildigi izlenimi vermektedir. Bu nedenle

pG-DINA’'nin diger modellere ait verilerde kullanimina dikkat edilmelidir.

Verilerin analizinde verinin ait oldugu model diger modellerden basarili olmustur.
FA-M ise kendine ait olmayan her iki veride de verinin ait oldugu modele yakin
performans sergilemistir. Bu durum fA-M’larin basarili bir model oldugunu ve bagka

modellere ait olan verilerde dahi kullanilabilecegini gostermektedir.
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Ayrica her modelin kendi verisinde en iyi performansi gostermesi beklenmektedir.
Ancak fA-M analizlerinin pG-DINA verisinde elde ettigi DSO’lar beklenmeyen bir
sekilde fA-M verisinde elde ettiginden daha yuksektir. Benzer bir durum CBMTK igin
gecerlidir. CBMTK analizinin CBMTK verisinde performansi fA-M verisinde
gosterdiginden daha dusuktur. Bu durumun sebebinin modellerin kendi verisinden
daha basit verilerde daha iyi kestirim yapmasi olarak dusunulmektedir. Bu durumun
gergeklesmesi icin model-veri uyumunun da saglanmasi gerekmektedir. Bu kosulun
yerine gelmemesi nedeniyle CBMTK pG-DINA verisinde kétu bir kestirime sahiptir.
Veriler yapilarina gore basitten karmasiga gore pG-DINA, fA-M ve CBMTK olarak

siralanabilir.

Diger verilerin analizlerin yetenekler arasi korelasyon varliginin sonuglar tzerinde
kismi de olsa pozitif etkisi gorilmuastir. Ancak fA-M analizlerinde elde edilen

DSO’lar etkilememistir.
5.2. Oneriler

Bu bolimde arastirmadan c¢ikan sonuglara gore ileriye donuk olarak

gergeklestirilebilecek uygulamalar ve duzenlemelere deginilmistir.

5.2.1. Arastirmaya Déniik Oneriler
Calismada boyut sayisi bir kosul olarak ele alinmamistir. Boyut sayisi da kosul
olarak ele alinarak, U¢ ve daha fazla boyutlu yapilar icin model sonuglarini gérmek

icin arastirma tekrarlanabilir.

Onerilen fA-M'lar toplama 6zellikli kisittanmis modelleri icermektedir. Ayni olasilik
hesaplama teknigine sahip fA-M'In genellestiriimis model Uretimi Uzerinde

calisilabilir.

Arastirmada pG-DINA diger BTM olarak ele alinmigtir. Analizler baska ¢ok kategorili

niteliklere uyumlu BTM’lerle tekrarlanabilir.

Calismada test dizayni nitelik/boyutlarin simetrik olarak yer almasini saglayacak
sekilde bigimlendirildi. Pratikte her zaman gergeklesmeyecek bu dizayn
nitelik/boyutlarin  birbirinden farkli agirhk icecek sekilde asimetrik olarak

gergeklestirilebilir.

Cok kategoriye sahip niteliklerin her ikisi de 4 kategorili olarak tasarlanmistir. Nitelik
kategorileri birbirinden ve doértten farkh olarak olusturulabilir.
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Calisma yeni bir model ortaya koydugundan turetilmis veri Uzerine kurulmustur.
Gergek veri Uzerinde c¢alisma tekrarlanarak, oOnerilen fA-M’larin gergek

uygulamalarda basarisi izlenebilir.

Modellerde madde parametrelerinin farkli olmasi nedeniyle BTM’lerin madde
parametreleri CBMTK verisi Uzerinden olusturulmustu. pG-DINA ve fA-M’larin
kendine 6zgu madde parametreleri tespit edilip veriler bunlar Uzerinden

olusturulabilir.

Calismada kullanilan her iki nitelik de ¢ok kategoriliye sahiptir. Uygulamalarda ise
iki kategorili nitelikler yaygin olarak kullaniimaktadir. ikili ve goklu kategoriye sahip

niteliklerin her ikisi birden kullanim durumu tzerinde yogunlagilabilir.

5.2.2. Uygulamaya Déniik Oneriler
Aragtirmada uyarlama galigmasi kategorik duzene gore yapiimistir. Bilgi kaybini da
beraberinde getirebilecek bu iglem yerine BTM’lerde bulunan surekli yapidaki

sonsal olasiliklar kullanilarak uyarlama ¢alismalar yapilabilir.

Boyut/boyutlarin gok dizeyli nitelige donustiurilebilmesi halinde BTM'nin CBMTK’ye
uyarlanmasi pratikte aynen tekrarlanabilir. Uygulama ©ncesi boyut/nitelik
donusumunun teorik temellere dayali olmasi halinde uyarlama g¢alismasi amacina

ulasabilecektir.

CBMTK’nin BTM verisine uyarlanmasi isleminde de benzer sekilde ¢ok duzeyli
niteligin belli bir/birka¢ boyuta aitligi saglanmalidir. Birden fazla nitelikgin bir boyutta

yer almasi halinde bu uyarlama iglemi belirli ve saglikli sonuglara sahip olmayabilir.
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sorumludufu kabul ettigimi ve yukanda vermis oldugum bilgilern dodru oldugunu beyan ederim.

Gerair saygilarenia arz ederim,

Levent YAKAR
TODmrcrss A Sovach. brgany

Ogrenci Bilgileri
| Ak Soyad Lovent YAKAR . N —[
 Ogrenci No N11248312 . [
Anabilim Daly E8itim Biirmleri |
Progran | ngﬁmde Oigme va Degerendime |
Statasi | [ Yoksek Lisans (% Doktora [ Batarsesik Dr. |

Damgman Goriisii ve Onay:
Tezde simulatif veri kuBamimigtir, Etik sorun olugturacak bir durum meveut dedlioir

Prof Dr. Nun AN

Ires
iDpsgrannGnan At v Sopes)
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EK 2. ORJINALLIK RAPORU

EGITiM BILIMLERI ENSTITUSU

F] HACETTEPE UNIVERSITESI
YUKSEK LISANS/DOKTORA TEZ CALISMASI ORIJINALLIK RAPORU

HACETTEPE UNiVERSITESI
EGITIM BiLIMLER ENSTITUSU
EGITIM BiLIMLERI ANA BiLiM / BILIM DALI BASKANLIGI'NA

Tarih: 23/02/2017

Tez Bashp : BILISSEL TANI VE COK BOYUTLU MADDE TEPKI KURAMI MODELLERININ
KARSILIKLI UYUMLARININ INCELENMESI

Yukarida bashg verilen tez cahsmamin tamamu (kapak sayfasi, ozetler, ana bélimler, kaynakga)
asagidaki filtreler kullanilarak Turnitin adli intihal programi aracilifi ile kontrol edilmigtir. Kontrol
sonucunda agsapgidaki veriler elde edilmistir.

Rapor Sayfa Karakter Savunma Benzerlik Gonderim
Tarihi Sayisi Sayisi Tarihi Endeksi Numarasi
23/02/2017 137 214429 03/02/2017 %4 774980871

Uygulanan filtreler:

1- Kaynakea harig

2-  Alintilar dahil

3- 5kelimeden daha az 6rtiisme iceren metin kistmlari harig
Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii Tez Calismasi Orijinallik Raporu Alinmasi ve
Kullamlmasi Uygulama Esaslari'mi inceledim ve ¢alisgmamin herhangi bir intihal icermedigini; aksinin
tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tirlid hukuki sorumlulugu kabul ettifimi ve
yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.
Tapth v¢ Imza

Adi Soyadi: LEVENT YAKAR

Oprenci No: N11248312

Anabilim Dali: EGITIM BILIMLERI

Programi: EGITIMDE OLGME VE DEGERLENDIRME
Statiisii: [ ] Y.Lisans <] Doktora (] Biitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI

UYGUNDUR.
(Prof. Dr. NURI DOGAN)

A//m s



OZGEGMIS

Kisisel Bilgiler
Adi Soyadi Levent YAKAR
Dogum Yeri Kayseri
Dogum Tarihi 01.01.1984

Egitim Durumu

Lise Arif Molu Anadolu Meslek Lisesi - Kayseri 2002

Lisans-1 Gazi Universitesi-End.San.Egitim Fakdltesi 2007

Lisans-2 Anadolu Uni.- iktisat Fak.- Kamu Yénetimi 2008

Yiiksek Lisans = Abant izzet Baysal Uni.-Egitim Bil.Ens.-Egt.Olg.Deg. 2010

Yabanci Dil ingilizce: Okuma (Cok iyi), Yazma (lyi), Konusma (lyi)

Is Deneyimi

Stajlar Rutgers Universitesi — New Jersey 10 ay
Sigara Paketleri Uzerindeki Yazi ve Birlesik

Projeler Uyarilarin Universite Gengleri Uzerindeki Etkisinin  2014-2015
Farkl Degiskenler Bakimindan Incelenmesi

Calistigi Abant izzet Baysal Universitesi (Memur) 2004-2010

Kurumlar Milli Egitim Bakanhgi (Ogretmen) 2010-2012

Akademik Galigmalar

Yayinlar (Ulusal, uluslararasi makale, bildiri, poster vb gibi.)

Yakar, L., Odabas, M. , Gindeger, C. (2016). Universite Ogrencilerinin Universiteyi
Secme Nedenlerinin ikili Karsilastirma Yéntemiyle Olgeklenmesi Hacettepe Siirt ve
Aksaray Universiteleri Ornegdi. Mehmet Akif Ersoy Universitesi Egitim Fakiiltesi
Dergisi, 16(38), 189-200. (Ulusal Makale)

Ozdemir, A, Yakar, L. , Yavuz, S . (2017). Matematik Dersi Dénem Sonu Puanini
Olusturan Bilesenlerin incelenmesi: Performans Gorevlerinin Kaldirilmasi. Usak
Universitesi Egitim Arastirmalari Dergisi, 3(1), 74-91. (Ulusal Makale)

Asilkalkan A., Yakar L., Terzi R., (2016). DIF and DDF Analyses on Turkish High
School Entrance Exam, Nera 2016, Boston, ABD. (Uluslarasi Bildiri)

Yakar, L. (2016). Cok Boyutlu Madde Tepki Kuramindaki Degisik Faktérlerin Yetenek
Parametresi Kestirimi Dogruluguna Etkisi, Epod 2016, Antalya. (Ulusal Bildiri)

Toprak, E., Yakar L., (2016). SBS 2011 Tiirkce Alt Testindeki Maddelerin Cinsiyet
Yanliligi Agisindan incelenmesi, Epod 2016, Antalya. (Ulusal Bildiri)
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