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Arastirmanin amaci Karma MTK modellerinin farkli kosullarinda madde parametre
kestirimine ve smiflama dogruluguna etkisinin simiilatif ve gergek veri ile incelenmesidir.
Simiilasyon ¢alismasinda Karma MTK modelleri (Rasch, 2PL, 3PL), 6rneklem biiytikliigii
(600, 1000), madde sayis1 (10, 30), ortiik sinif sayis1 (2 ,3) kayip veri tiirii (tam, rastgele
kayip veri ve rastgele olmayan kayip veri) ve kayip veri yiizdesi (%10, %20) degiskenleri
manipiile edilen degiskenlerdir. Verilerin {iretilmesinde R programi kullanilmistir. Verilerin
analizinde R programi ile Mplus programinin otomasyonuna imkan saglayan “Mplus
Automation” paketi kullanilmistir. Arastirma sonucunda madde giicliik, madde ayirt edicilik
ve sans parametre kestirimleri i¢in ortalama RMSE ve yanlilik degerleri elde edilmistir.
Madde parametrelerinin kestiriminde segilen faktorlerin etkilesim etkilerini incelemek igin
cok yonlii varyans analizi gerceklestirilmistir. Secilen faktorlerin etkilesim etkileri
incelendiginde 6rneklem biiytikliigii, madde sayisi, ortiik sinif sayisi, kayip vert tiirii ve kayip
veri yiizdesi faktorlerinin Karma MTK modelleri i¢in madde parametrelerinin kestiriminde
onemli birer faktor olduklar1 séylenebilir. Karma Rasch model i¢in elde edilen ortalama
RMSE degerlerinin Karma 2PL ve Karma 3PL modelden daha diisiik oldugu goézlenmistir.
Ayrica ele alinan faktorlerin kombinasyonundan elde edilen veriler i¢in siniflama dogrulugu
yiizdeleri hesaplanmistir. En yiiksek siniflama dogrulugu yiizdesine Karma Rasch modelin
30 madde, 2 smif, 1000 6rneklem biiyiikliigii ve tam veri kosullarinda ulasildig goriilmiistiir.
Son olarak g¢alismada TIMSS 2015 Tiirkiye 8.siif fen alt testinin verisi kullanilarak
simiilasyon veri gercek veri ile desteklenmistir. Gergek veriden elde edilen sonuglar ile
simiilasyon veriden elde edilen sonuglarin birbiriyle tutarli oldugu tespit edilmistir.
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ABSTRACT

The aim of the study is to examine the effect of mixture IRT models on item parameter
estimation and classification accuracy for different conditions with simulative and real data.
In the simulation study, Mixture IRT models (Rasch, 2PL, 3PL), sample size (600, 1000),
number of items (10, 30), number of latent classes (2, 3) missing data type (complete,
missing at random (MAR) and missing not at random (MNAR)) and percentage of missing
data (10%, 20%) variables are manipulated variables. R program was used to generate the
data. In the analysis of the data, the "Mplus Automation” package, which allows the
automation of the R program and the Mplus program, was used. As a result of the research,
mean RMSE and bias values were obtained for item difficulty, item discrimination and
pseudo-chance parameter estimation. Multi-way ANOVA was performed to examine the
interaction effects of selected factors in the estimation of item parameters. When the
interaction effects of the selected factors are examined, it can be said that the factors of
sample size, number of items, latent classes, missing data type, and percentage of missing
data are important factors in estimating item parameters for Mixture IRT models. It was
observed that the mean RMSE values obtained for the Mixture Rasch model were lower than
the Mixture 2PL and Mixture 3PL models. In addition, classification accuracy percentages
were calculated for the data obtained from the combination of the considered factors. It was
observed that the highest classification accuracy percentage was reached in the Mixture
Rasch model with 30 item, 2 class, 1000 sample size and complete data conditions. Finally,
simulation data was supported using TIMSS 2015 8th science test data for Turkey. It has
been determined that the results obtained from the real data and the results obtained from the
simulation data are consistent with each other.
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BOLUM 1

GIRIS

Bu béliimde problem durumu ortaya konulmaya calisilmig, aragtirmanin amaci ve dnemi

hakkinda bilgi verilmistir.

Problem Durumu

Testler egitim, psikoloji, endiistri, saglik gibi farkli baglamlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Egitimsel ve psikolojik alanlarda test sonuglari, bireylerin segimi,
gelisimlerinin takip edilmesi veya egitim sistemlerinin verimliligini degerlendirmesi gibi
cesitli amaclar i¢in tercih edilmektedir. Testin onemi ve etkisi konusunda artan farkindalik,
daha iyi testlerin gelistirilmesine ve test puanlarinin analizi i¢in istatistiksel yontemlerin
gelistirilmesine yol agmustir. Klasik Test Kurami (KTK; Novick, 1966) gegen yiizyilin
biiyiik bir kisminda 6lgme alanina hizmet etmistir. Bununla birlikte, KTK ile ortaya ¢ikan
sorunlar (Linden & Hambleton, 1997) test gelistirme ve esitleme (Skaggs & Lissitz, 1986),
bilgisayar uyarlamali test (Computer Adaptive Testing-CAT; Linden & Glas, 2000) ve
degisen madde fonksiyonu (Differential Item Functioning-DIF; Holland & Wainer, 1993)
gibi konularda temel bir ara¢ haline gelen Madde Tepki Kuraminin (MTK) gelisimine yol
acmistir (Lord, 1980).

MTK'nin KTK'ye gore bir¢ok avantaji bulunmaktadir. KTK’nin 6rneklem ve madde
bagimliligr ozelliklerinin aksine MTK’da bireylerin yetenek parametreleri, madde
parametrelerine bagli degildir ve madde parametreleri de yetenek parametrelerinden
bagimsizdir (Hambleton & Swaminathan, 1985; Lord & Novick, 1968). Baska bir deyisle,
MTK modellerinde madde ve yetenek parametre tahminlerinin drneklemden 6rnekleme
degismez oldugu bilinmektedir. Orneklemden bagimsiz olarak, aynit MTK modeline sahip

bir test igin ayn1 madde parametre degerleri seti elde edilebilmektedir. Ornegin, madde
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glicliilk parametresi, bir maddenin yiiksek veya diisiik yetenekli bir gruba uygulanmasina
bakilmaksizin ayni kestirim degerine sahip olacaktir. Benzer sekilde, bir kisinin yetenegi,
bireylerin 6rneklemine bagli degildir ve bu nedenle farkli birey kiimelerinden elde edilen
yetenek tahminleri ayni olacaktir. Ek olarak, MTK'da, madde ve kisi parametreleri ayni rtiik
stireklilige (continuum) yerlestirilir. Bu sayede madde ve birey parametrelerinin ayni 6lgek
izerinde karsilastirilmasi miimkiin olmaktadir. MTK nin KTK'ye gbre avantajlari nedeniyle,
MTK modelleri bircok psikolojik O6lgme aracinin  gelistirilmesi, analizi ve
Olgeklendirilmesinde olduk¢a yaygin olarak kullanilan modellerdir (DeAyala, 2009;
Hambleton & Jones, 1993).

Literatiirde, puanlama tiiriine gore iki veya ¢ok kategorili puanlanan, boyut sayisina gore tek
veya ¢ok boyutlu olmak iizere ¢ok sayida farkli MTK modelleri bulunmaktadir. Bu modeller,
madde yanit fonksiyonu (item response function-IRF) araciligiyla belirli bir maddeyi
yanitlama olasiligini oOrtiilk degiskenle (latent variable) iligkilendirmenin farkli yollarini
onermektedir. (Embretson & Reise, 2013; Hambleton & Swaminathan, 1985; Lord &
Novick, 1968, Reckase, 2008).

MTK modelleri bir¢ok avantaja sahip olmasina ragmen tek boyutluluk, yerel bagimsizlik ve
parametrelerin degismezligi gibi kat1 varsayimlara sahiptir (Embretson & Reise, 2000;
Hambleton, Swaminathan, & Rogers,1991). Madde Tepki Kuraminin avantajlari,
varsayimlarinin  karsilanmasimni  gerektiren modelin  gegerliligine baglhidir. Modelin
gecerligine iliskin dogru kanitlarin toplanabilmesi i¢in analizde kullanilan modelin
varsayimlarinin saglanmasi ve yanlilik iceren maddelerin bulunmamas: gerekmektedir

(Kreiner & Christensen, 2007).

Tek boyutluluk varsayimi gozlenen degiskenlerin sadece tek bir ortilk degiskenin bir
fonksiyonu oldugunu gostermektedir (De Ayala, 2009). Bagka bir ifade ile maddelere verilen
tepkiler arasindaki ortak varyansi yeterli diizeyde agiklayan tek bir ortiik 6zelligin bulunmasi
tek boyutlulugun varligina isaret etmektedir (Embretson & Reise, 2000). Yerel bagimsizlik
varsayimi, belirli bir yetenek kosulu altinda maddelerin birbiriyle iligskisiz olmasina
dayanmaktadir. Diger bir ifade ile belirli bir yetenek diizeyinde bir maddeye verilen
yanitlarin bagka bir maddeye verilen yanitlardan bagimsiz olmasi yerel bagimsizligin
saglanmas1 anlamina gelmektedir. Ilgili alan yazinda genellikle tek boyutluluk varsayimi
saglandigi durumlar igin yerel bagimsizlik varsayiminin da saglanacagia yonelik gortisler
(Embretson & Reise, 2000; Hambleton & Swaminathan, 1985; Lord, 1980) olmasina

ragmen, DeMars (2010) tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik varsayimlarinin ayri ayri test
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edilmesini 6nermistir. Yen (1984) yerel bagimsizlig1 test etmede, ayr1 ayri madde ciftleri
arasindaki iliskileri dikkate alan Qs istatistiginin incelenmesini Onermistir. Bu istatistik
parametre kestirimi yapildiktan sonra her bir maddenin artiklar1 (residual) ile artik matrisler

arasindaki korelasyonlarin incelenmesine dayanmaktadir.

Madde tepki kurami modellerinin varsayimlarindan bir digeri ise maddeye verilen cevaplar
ile ortiikk degisken arasindaki iligkinin tiim bireyler i¢in ayn1 madde tepki fonksiyonu (item
response function) ile temsil edilmesidir (Lord & Novick, 1968). Bu varsayim MTK’nin
parametre degismezligi varsayimi olarak adlandirilmaktadir. Bu varsayimin saglanmasi
madde parametrelerinin tahmini degerlerinin farkli gruplarda degismeyecegi anlamina
gelmektedir (DeMars, 2010; Embretson & Reise, 2000; Hambleton vd. 1991). Ornegin
madde giiclik parametresinin degismezlik o6zelligi, maddelerin dogru yanitlanma
olasiliklarinin farkli gruplardaki tiim bireyler i¢in aymi bilgi, beceri ve stratejileri
gerektirdigini gostermektedir (Andrich, 1988; Linacre, 1996; Perline, Rasch, 1960; Wright
& Wainer, 1979). Ancak bazi durumlarda, bireylerin maddeleri dogru yanitlamak i¢in
kullandiklar1 yanitlama stratejileri ve teknikleri nedeniyle farkli gruplar olusabilmekte ve bu
gruplar ortiik sinif olarak tanimlanmaktadir (Embretson, 2007; Gliick & Spiel, 2007). Diger
bir anlatimla farkli problem ¢6zme teknikleri, madde igerigine asinalik veya farkli egitimsel
ge¢mise sahip olma durumlar1 gibi birtakim 6zellikler agisindan bireylerin birbirlerinden
farklilagmasi, farkli ortiik siniflarin olusmasina sebep olabilmektedir (Mislevy & Huang,
2007; Rijkes & Kelderman, 2006). Testlerden elde edilen verilerde birden ¢ok sayida ortiik
siifin bulunmasi ise, Olgiilen psikolojik yapinin farkli gruplar icin degisiklik gosterdigi
anlamia gelmekte ve bu durum testin gegerligini tehdit etmektedir (Kreiner & Christensen,
2007; Messick 1994; Toker, 2016; von Davier & Yamamoto, 2007). Ciinkii tek boyutluluk,
yerel bagimsizlik, parametre degismezligi ve DIF iceren maddelerin olmamas1 gibi
varsayimlarin yap1 gecerliginin gereklilikleri olarak ele alinabilecegi ifade edilmektedir

(Kreiner & Christensen, 2007).

Uluslararas1 genis 6l¢ekli uygulamalarda 6grencilerin bagarisini kesin ve dogru bir sekilde
belirleyebilmek i¢in de MTK modellerinden yararlanilmaktadir (Adams & Wu, 2007,
Martin, Mullis & Hooper, 2016; Yamamoto & Kulick, 2000). Genis 6lgekli uluslararasi
uygulamalarda kullanilan modelin gecerli olmasi icin tek boyutluluk, yerel bagimsizlik,
madde parametrelerinin degismezligi gibi MTK model varsayimlarinin saglanmasi
gerekmektedir. Ancak ortiikk smniflarin varliginda standart MTK modelleri ile kestirim

yapildiginda parametrelerin degismezligi varsayimi ihlal edilmekte ve bireyler arasindaki
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farkliliklarin tam olarak belirlenememesi sebebiyle bireylerin yanit Oriintiilerini dogru
kestirmek miimkiin olmamaktadir (Kelderman & Macready, 1990; Mislevy & Verhelst,
1990; Rost, 1990). Bu durumda MTK varsayimlarinin saglanamamasi sonucu elde edilen
parametre kestirimleri yanli olabilmekte ve yanlis sonuglar elde edilebilmektedir (DeMars
& Lau, 2011). Ayrica varsayimlarinin saglanamamasi ayni yetenek diizeyine sahip bireylerin
karsilastirilmasini sinirlamaktadir (Oliveri & von Davier, 2011; Rutkowski & Rutkowski,
2018). Baska bir ifade ile varsayimlarin ihlali durumunda bireyleri ortak bir yetenek
diizeyinde karsilastirmak adil bir yaklasim olarak goriilmemektedir (Baghaei & Carstensen,
2013; Embretson, 2007). Sonu¢ olarak madde parametrelerinin degismezlik o6zelligi,
bireylerin testten aldiklar1 puanlart karsilastirmak ig¢in gerekli bir kosul olarak
belirtilmektedir (Oliveri & von Davier, 2011).

Standart MTK modellerinin varsayimlarinin saglanamamas:1 veya ihlal edilmesi
durumlarinda ¢ok boyutlu MTK modelleri (Reckase 2009), ¢coklu grup MTK modelleri
(Bock & Zimowski 1997) ve Karma MTK (Mixture IRT) modelleri (Rost 1990; Mislevy &
Verhelst 1990) olmak {iizere ¢esitli modeller gelistirilmistir. Karma MTK modelleri, MTK
modellerinin aksine madde parametrelerinin gruplar arasinda degismez oldugu varsayimina
ihtiyag duymamakta ve ortiik smiflar arasinda madde parametrelerinin degisimine izin
vermektedir (De Ayala & Santiago, 2017; von Davier & Yamamoto, 2007). Dolayisiyla
gruplar arasinda madde parametrelerinin degisimine imkan veren Karma MTK modellerinin
kullanilmasinin daha gecerli ve giivenilir sonuglar elde etmek adina gerekli oldugu
diisiiniilmektedir. Ilgili alan yazin incelendiginde, genellikle Karma Rasch ve Karma iki
parametreli (2PL) modelin odakta oldugu ¢alismalarin ¢ogunlukta, Karma ii¢ parametreli
(3PL) model ile ilgili yapilan ¢alismalarin ise azinlikta oldugu tespit edilmistir (Finch &
French, 2012; Lee,2012; Oliveri, Ercikan, Zumbo & Lawless, 2014; Oliveri & von Davier,
2011; Preinerstorfer & Formann, 2012; Toker, 2016; Zhang, Orrill & Campbell, 2015).

Modelin varsayimlarinin incelenmesinin yaninda testlerle oOlclilmeye calisilan Ortiik
degiskenlere ulasilabilmesi i¢in elde edilen veri setinin kayip veriye sahip olup olmamasi
bakimindan da incelenmesi gerektigi onerilmektedir (Little & Rubin, 1987). Kayip veri
olusmasma neden olan durumlar, hiz testi uygulamalarinda, bireylerin tim maddeleri
cevaplayabilmek i¢in yeterli zaman kalmamasi durumunda test formunun sonlarinda
bulunan maddelerin cevaplanamamasi veya bireylerin bazi maddeleri kasitl bir bigimde bos
birakmalarina bagli olarak ortaya ¢ikabilir (De Ayala, Plake & Impara,2001). Cevap

ortntiillerinde yer alan kayip veriler, parametre kestirimlerinde yanliligin ve standart
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hatalarin artmasi ve testin giicliniin diismesi gibi olumsuz durumlara neden olmaktadir (De
Avyala, Plake & Impara, 2001; Finch, 2008). Bu noktada verilerin analizine baslamadan 6nce
kayip veri orani ve kayip veri tiiriine ait mekanizmanin belirlenmesi olduk¢a 6nemli bir yer
olusturmaktadir. Bu sebeple, kayip veri tiirii ve kayip veri orani tespit edilerek kullanilan

analizlerle ilgili daha gecerli ve giivenilir sonuglar elde edebilecektir.

Farkli kitap¢iklarin kullanildig1 uygulamalarda bireylerin almadiklar kitapgiklarda yer alan
maddeler ig¢in cevap tiretememesi de kayip veri olusmasinin nedenlerinden biri olarak
goriilmektedir (De Ayala, Plake & Impara,2001). Farkli kitapgiklarin kullanildig:
uluslararas1 genis 6lgekli bir uygulama olan TIMSS veri setinde de kayip veri oldukga
onemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Calismada kayip veri tiirli ve oraninin
incelenmesi amaclandigindan dolay1 gergek veri uygulamasina dair incelemelerde TIMSS
veri setinin kullanilmasina karar verilmistir. Simiilasyon c¢alismalarinda biitiinden parcaya
dogru bir yaklasimla genel bir model belirlenip farkli veri setlerine uyarlanir ve bu veri
setleri lizerinde farkli onermeler ve iligkiler incelenir. Boylece karmasik yapiyr dogru bir
sekilde yansitabilecek veri setleri ulasilabilir hale gelir (Gilbert, 2004). Bu nedenle
incelenecek olan modellerin farkli kosullar altindaki degisimini gormek i¢in ve gergek veride
ulagilamayacak durumlar i¢in simiilasyon veri setine bagvurulmustur.

Yapilan agiklamalar dogrultusunda farkli 6rneklem biiytikliigii, madde sayisi, ortiik sinif
sayisi, kayip veri tiirli ve kayip veri yiizdesi gibi ¢esitli degiskenler ele alinarak farkl
simiilasyon kosullarinda Karma 3PL modellerin incelenmesine gerek oldugu goriilmiistiir.
Bu sebeple Karma MTK modellerinden elde edilen parametre kestirimlerinin RMSE ve
yanlilik degerlerinin incelenmesi, Karma MTK modellerinde kayip veri, madde sayist, sinif
sayisi, Orneklem biyiikligi, kayip veri yiizdesi faktorlerinin minimum hataya sahip
kestirimler elde etmek i¢in hangi kosullarda alinmasinin en uygun olacagi yoniinde bilgiler

elde edilmesine imkan saglanmustir.

Arastirmanin Amaci

Aragtirmanin amaci, Karma MTK modellerinin (Karma Rasch, Karma 2PL, Karma 3PL)
farkli 6rneklem biiyilikliigli, madde sayisi, sinif sayisi, kayip veri tiirii ve kayip veri yiizdesi
kosullarinda madde parametre kestirimlerine iliskin hatalarin ortalama karekokiinii (RMSE)
ve yanlilik (BIAS) degerlerini belirlemek ve smiflama dogrulugu hakkinda bilgi elde
edebilmektir. Elde edilen sonuglara iliskin olarak Karma MTK modelleri kullanilarak

minimum RMSE ve yanlilik degerlerine sahip kestirimler yapabilmek i¢in gerekli 6rneklem
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biiytikliigii, madde sayisi, sinif sayisi, kayip veri tiirli ve kayip veri orant ile iligkili 6nerilerin
verilmesi amaglanmuistir. Ele alinan faktorlerin etkilesim etkilerinin incelenmesi ve 6zellikle
Karma 3PL model ile kayip veri yilizdesi ve kayip veri tiirii faktorleri ile ilgili literatiire katki
saglayacak sonuglarin oOnerilmesi hedeflenmistir. Ayrica TIMSS 2015 8.simif Tiirkiye
verisinden simiilasyon kosullarina benzer durumlar olusturularak simiilasyon verisi gergek

veri ile desteklenmistir.

Bu amagclar dogrultusunda, simiilasyon ve gercek verinin kullanildigi ¢alismada asagidaki

sorulara yanit aranmaistir:

1) Karma MTK modelleri ile yapilan parametre kestirimleri sonucu elde edilen ortalama
RMSE ve yanlilik degerleri, 6rneklem biiyiikliigii, madde sayisi, model, sinif sayisi, kayip

veri oran1 ve kayip veri tiirli degiskenleri ele alindiginda nasil degismektedir?

2) Karma MTK modelleri ile yapilan parametre kestirimleri sonucu elde edilen ortalama
RMSE ve yanlilik degerlerine gore ele alinan degiskenlerin etkilesim etkisi nasil

degismektedir?

3) Ele alinan degiskenlerin kombinasyonundan elde edilen siniflama dogrulugu yiizdeleri

nasil degismektedir?

4) Gergek veri kisminda TIMSS 2015 Tiirkiye 8. Smif fen alt testinden rastgele gekilen tam,
rastgele kayip veri (RKV) ve rastgele olmayan kayip veri (ROKV) kosullarinda kestirilen

madde parametre degerleri nasil degismektedir?

Arastirmanin Onemi

Karma MTK modellerinden elde edilen parametre kestirimlerinin RMSE ve yanlilik
degerlerinin incelenmesi, Karma MTK modellerinin farkli kosullardaki performansinin
degerlendirilerek belirlenen kosullarda hangi modelin daha az hataya sahip oldugunun tespit
edilmesi yoniiyle dnemlidir. Bu yonde elde edilen bulgularin, uygulayicilarin yapacaklar
caligmalarda kendi kosullarina gére hangi modeli segmelerinin uygun olacagi yoniinde bilgi

sunmasi ve yol gostermesi bakimindan énemli goriilmektedir.

Literatiirde Karma Rasch ve Karma 2PL model ile madde sayisi, siif sayisi, érneklem
bliytikliigii, kayip veri yiizdesi ve kayip veri tiirleri gibi faktorlerin birlikte ele alindigi
simiilasyon ¢alismalar1 olmasina ragmen yapilan alan yazin taramasi sonucunda Karma 3PL

model ile kayip veri tiirleri ve kayip veri ylizdesi faktorlerinin ele alindigi bir ¢aligmaya
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rastlanmamistir. Bu ¢alismadan elde edilecek bulgular baglaminda Karma 3PL modeli ile
kayip veri tiirli ve kayip veri ylizdesi faktorlerinin birlikte ele alinmasi sonucu elde edilen
hata degerleri ve siiflama dogrulugu ile ilgili genis ve ayrintili yorumlar yapilmasi yoniiyle

arastirmanin onemli oldugu diisiintilmektedir.

Aragtirmanin bir diger 6nemi ise farkli kosullarda yapilan incelemenin hem simiilasyon hem
de gergek veri baglaminda ele alinmasidir. Yapilan simiilasyon ¢aligmasi TIMSS 2015
Tiirkiye 8.simif fen alt testinden elde edilen veriler ile desteklenerek Karma MTK
modellerinin hem gercek hem de simiilasyon veri ile ele alindig1 bir calisma olarak literatiire
katki saglamasi1 yoniiyle 6nemli goriilmektedir. Bu sayede yapilan simiilasyon ¢alismasindan
elde edilen bulgularin ger¢cek veriden elde edilen bulgularla Kkarsilastirilarak
degerlendirilmesi yapilan simiilasyon calismasinin gegerligine katki sunmustur. Ayrica
kayip veri orani ve tiirii ile ilgili yapilan incelemelerin uluslararasi genis 6lgekli bir uygulama
olan TIMSS veri seti lizerinden de incelenmesi ulusal ve uluslararasi diizeyde kayip veriye
sahip veri setlerinden yapilacak analizlerde politika yapicilara fikir sunmasi yoniiyle de

Onemlidir.

Arastirmanin Simirhliklar

1. Arastirmada dikkate alinan simiilasyon kosullar1 6rneklem biiyiikliigii (600, 1000), madde
sayisi (10, 30), ortiik siif sayisi (2, 3), Karma MTK modelleri (Rasch, 2PL, 3PL), kayip
veri tiiri (tam, RKV, ROKV) ve kayip veri yiizdesi (%10, %20) ile sinirhdir.

2. Verti iiretimi her bir kosul i¢in 100 replikasyon ile sinirhdir.

3.Gergek veride Tiirkiye verisi kullanildigr icin iki kitapgik birlestirildiginde en fazla 880
kisiye ulasilmasi sebebiyle Tiirkiye verisinde 1000 kisilik kosul icin analizler
gerceklestirilememistir. Iki Kitapcikta bulunan iki kategorili puanlanan ortak madde

sayisinin 14 olmasi sebebiyle madde sayis1 sabit kosul olarak alinmigtir.



BOLUM 2

KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimde MTK modelleri, Ortiik Sinif Analizi ve Karma MTK modelleri ile ilgili genel

bilgiler verilerek ayrica alan yazinda yapilmis olan ilgili aragtirmalar sunulmustur.

Madde Tepki Kuram Modelleri

Madde Tepki Kuraminda kullanilan modeller boyutluluk 6zelligine gore, tek bir Ortiik
ozelligi 6lgmek i¢in kullanilan tek boyutlu MTK modelleri ve birden fazla ortiikk 6zelligi
6lgmek icin kullanilan ¢ok boyutlu MTK modelleri olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. MTK
modelleri veri yapisina gore ise iki kategorili puanlanan ya da ¢ok kategorili puanlanan
modeller olarak adlandirilmaktadir (Embretson & Reise, 2000; Hambleton & Swaminathan,
1989). ikili puanlanan MTK modelleri i¢in tek boyutlu modeller 1PL, 2PL ve 3PL formlarina
gore normal ogive ve lojistik modelleri igermektedir. Psikoloji ve egitim alanindaki
olgmelerde en ¢ok kullanilan modeller 1PL, 2PL ve 3PL lojistik modellerdir. 3PL MTK
modeli i¢in bir maddeyi dogru yanitlama olasiligr su sekilde tanimlanmaktadir:

expla;(6-B;)]
1+expla;(6,-B;)]

P(x;j=1|6)=P; =Y+ (1-Y) (2)

Ug parametreli lojistik modele ait bu esitlikte madde giicliik, madde ayirt edicilik ve sans
parametreleri bulunmaktadir. Madde giigliigli (f;) bireyin bir maddeyi dogru cevaplama
olasiligi hakkinda bilgi saglarken, ayirt edicilik («;) maddenin Olgiilen yapimin farkli
seviyelerine sahip bireyleri ne kadar iyi ayirt ettigini géstermektedir. Sans parametresi en
diisiik yetenek diizeyindeki bireyin maddeyi dogru yanitlama olasiligt olarak
tamimlanmaktadir (De Ayala, 2009). Bu ii¢ parametre kullanilarak bireylerin yetenekleri
kestirilmektedir (Hambleton vd.,1991). Ug parametreli lojistik modelden sans
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parametresinin (¥;) ¢ikarilmasi1 ile iki parametreli lojistik model elde edilmektedir
(Birnbaum,1968). 2PL MTK modeli i¢in bir maddeyi dogru yanitlama olasiligi su sekilde
tanimlanmaktadir:

exp|a;(0i—P;
P(xi; = 1/6;) = P; = #(Je]—;])] ?

Bir parametreli model ise iki ve ii¢ parametreli lojistik modellerin 6zel bir halidir
(Hambleton & Swaminatthan, 1985). Bir parametreli lojistik modelde tiim maddeler esit
derecede ayirt edicilik giicline (maddelerin tiimii i¢in kestirilen ortalama bir a parametresi
degerine) sahiptir ve sans parametresi sifir olarak kabul edilmektedir. Bu modelde sadece
madde giiclik parametresi dikkate alinir ve bu parametreye dayali olarak yetenek kestirimi
yapilmaktadir. Ayirt edicilik parametresinin tiim maddeler i¢in esit ve 1 olarak kabul edildigi
model ise bir parametreli lojistik modelin 6zel bir hali olan Rasch modelidir (Embretson &
Reise, 2000; Hambleton vd.,1991). George Rasch tarafindan 1960 yilinda, iki kategorili
puanlanan maddeler icin gelistirilen Rasch modelinde bireyin bir maddeye dogru yanit
verme olasiligi, bireyin yetenek (6;) diizeyi ile madde gii¢liigii (5;) arasindaki farkin lojistik
fonksiyonuna dayanmaktadir. Bu modelde madde giigliik parametresinin (f;) yaninda
bireyin yetenek (6;) diizeyi de kestirilmektedir (Rost, 1990). Rasch modelin matematiksel

gosterimi asagidaki esitlik ile ifade edilmektedir:

P(x; = 1]6) = P; = (%) @)
Esitlikte; j bireyi, i maddeyi, ;, i maddesinin gii¢liigiinii temsil etmektedir. Bu olasilik,
madde giicliigii ve birey yeteneginin bir fonksiyonudur. Birey yetenegi, madde giicliigiine
esit oldugunda, bireyin maddeyi dogru cevaplama olasiligi 0,5'dir. Her bir yetenek igin,
madde giicliik degeri azaldiginda veya yetenek arttiginda performans artmaktadir. Yani,
maddeler ve bireyler monoton olarak siralanmistir ve madde giigliigii ile bireyin yetenegi
ayn1 Ol¢ek lizerinde yer almaktadir. Sekil 1’de Rasch modelin ortiik stirekliliginin (latent

continuum) grafiksel gosterimi yer almaktadir.

& Diisiik 6 Yiiksek —
BIREY A BIREY B BIREY C

Madde 1 Madde 4 Madde 5 Madde 3 Madde 6 Madde 2

& Kolay Jij Zor =>

Sekil 1. Rasch Modelin Ortiik Siireklilik Olgegi
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Sekil 1’deki Olgekte sag tarafa gittikge yani +oo’a yaklastikca bireylerin yetenegi
artmaktadir. Yani C bireyi en yiiksek yetenege sahip birey olmasi sebebiyle maddeleri dogru
yanitlama olasilig1 en yiiksek olan bireydir. A bireyi ise maddeleri dogru yanitlama olasilig
en diisiik olan bireydir. Olgekte yer alan bireyler i¢in en kolay olan madde, madde 1; en zor
olan madde ise madde 2 dir. Bu 6lgek (—o0,+0) araliginda yer alan madde giigliik ve

yetenek parametrelerinin yorumlanmasini kolaylastirmaktadir.

Rasch Model olduk¢a basit olmasina ragmen tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik gibi
varsayimlara sahiptir. Tek boyutluluk, testi olusturan maddelerin dogru cevaplanma
olasiligiin sadece bir yetenek tiiriine bagli oldugunu ifade etmektedir (Crocker & Algina,
1986; Embretson & Reise, 2000). Yerel bagimsizlik varsayimi ise herhangi bir bireyin bir
maddeye verdigi tepkinin, yalnizca bireyin yetenek diizeyine ve madde cevap fonksiyonunu
tanimlayan madde parametrelerine bagli oldugunun bir kanitidir (Reckase, 2009). Ancak bu
varsayimlar pratikte ihmal edilebilmektedir. Ayrica arastirmaya konu olan evren farkli ortiik
siniflardan meydana gelebilir ve bu Ortiik siniflarda bireylerin maddelere yanit verme
egilimleri farklilasabilir (Rost, 1990; von Davier & Rost, 2007). Bu ortiik smiflart
belirleyebilmek i¢in Ortiik Simif Analizi yaklasimi kullanilmaktadir.

Ortiik Simif Analizi (OSA)

Ortiik Simif Analizi (OSA) ilk kez Lazarsfeld tarafindan kategorik olarak gozlenen
degiskenlere dayali olarak kiimeleme i¢in kullanilarak tamitilmistir (Lazarsfeld,1950).
Goodman (1974) modelin pratikte uygulanabilmesi amaciyla model parametrelerinin
maksimum olasilik tahminlerini elde etmek i¢in bir algoritma gelistirmistir. Daha sonra
coklu gozlenen degiskenler (polytomous manifest variables) ve ¢oklu ortiikk degiskenler
(multiple latent variables) tizerinde galismistir. Ayrica, model belirleme konusunda 6nemli
bir ¢alismayr tamamlamistir. Frekans tablolar1 igin ortiik simif modelleri ve loglinear
modelleri arasindaki iligkiler ile siirekli degiskenler, sirali degiskenler, ortiikk degisken ve
tekrarli 6l¢iimler igeren modellerin gelistirilmesi gibi diger bazi dnemli ¢aligmalar da

gerceklestirilmistir (Haberman, 1979; Hagenaars, 1990)

Collins ve Lanza'ya (2010) gore, OSA bireylerin értiik bir yapiya dayanarak alt gruplara
veya oOrtiik siniflara ayrilip ayrilmadigini belirlemek i¢in sosyal, davranigsal ve saglik
bilimlerinde kullanilan bir modeldir. OSA ve dogrulayici faktdr analizi benzer fikirlere
sahiptir. Ancak dogrulayici faktdr analizinde degisken (yani faktor) siireklidir ve siirekli

olarak ele alman gostergelerle normal bir dagilima sahiptir. OSA’da 6rtiik degisken (yani
10



ortik sinif degiskeni) kategoriktir ve kategorik olarak ele alinan gostergelerle ¢ok terimli
(multinomial) dagilima sahiptir (Collins & Lanza, 2010). Ortiik simf analizi kavramsal
acidan MTK modellerinin genellestirilmesi olarak bir parametreli MTK’na benzerdir
(Samuelsen & Dayton, 2010). Ancak, ortiik degisken OSA’da kategorik iken, MTK da
stireklidir (Collins & Lanza, 2010).

Ortiik siif analizinin amaci kategorik olarak gozlenen degiskenler kullanilarak sinif
iiyeligini belirlemektir. Ortiik degiskenler dogrudan gozlenen degiskenler degildir, ancak
dogrudan &lciilen gdzlenen degiskenler tarafindan belirtilmistir. Ortiik bir sinif, homojen
yanit Oriintiileri olan 6grencilerin istatistiksel olarak belirlenmis bir grubunu gosterir. Bagka
bir deyisle, farkli ortiik siniflar maddelere verilen cevap Orilintiilerini yansitir. Siniflar,
dogrudan gozlenebilir olmadiklari igin ortiik olarak etiketlenmektedir (Bolt, Cohen, &
Wollack, 2001). Aym ortiik smiftaki bireylerin ayni yetenege sahip bireyler oldugu

soylenebilir.

Y;; €{0,1},j € {1,2,.., N} bireylerinin i € {1,2, ..., T} maddelerine verdigi cevab: gdsteren
rastgele bir degisken, g € {1,2,...,G} ise bireyin ortiikk simf tyeligini gostersin. Yerel
bagimsizlik varsayimi altinda dogru cevaplama marjinal olasiligi P(Yi = 1) asagidaki gibi

yazilabilir:
P(Yy; =1) = ¥§-1mgP(Yy; = 11G = g) (5)

Burada 1t ortiik smif olasiligin, P(Yl- = 1|G = g) kosullu olasiligi ise g smifindaki |

bireyinin i maddesini dogru yanitlama olasiligin1 gostermektedir.

Denklem 5'te gosterildigi gibi, Y;; cevabinin elde edilme olasilig1, sinifa 6zgii (class-specific)
olasiliklarin agirhkli ortalamasidir.  Ortiik  siif olasiigi 7T g Ve kosullu olasilik

P(Y;j=1|G= g) ortiik sinif modellerinin iki ana bilesenidir. Ortiik sini1f modelinin; ortiik sinif
olasiliklar1 ve kosullu olasiliklar olmak iizere tahmin edilmesi gereken iki tiir parametresi
vardir. Ortiik sinif olasiligy, értiik sinif dagilimlarini, smif sayisini ve bu smiflarin géreceli
biiyiikliiklerini tanimlar. Bundan dolayr kosullu olasilik P (¥;;=1 | G = g), g snifinda
maddesine dogru yanit veren bireylerin olasiligini belirtmektedir. Kosullu olasiligin bu
sekilde kullanimi, faktor analizinde faktor yiikiine benzer olarak disiiniilebilir
(McCutcheon, 1987). Standart faktor analizinde, bilindigi gibi faktor yiikleri bir degiskenin
ortiik faktorle olan iliskisini gostermektedir. Ortiik smif modelinde yer alan kosullu

olasiliklar ise ortik degiskenin g. smnifi ile gosterge degiskenin i. kategorisi arasindaki
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iliskinin giicliniin bir 6l¢iistidiir. Her bir ortiik sinifta, kosullu olasiliklar g siifinda yer alan
gozlemlerin her bir gosterge degisken ile benzer oOzelliklere sahip olup olmadigini
gostermektedir. Ortiik degiskenin her bir g smifindaki gdsterge degiskenlerin her biri icin
kosullu olasiliklar seti bulunmaktadir. Ornegin; ortiik simiflar1 tanimlamada ii¢ gosterge
degisken kullanildiysa her bir sinif i¢in {i¢ kosullu olasilik seti elde edilecektir. Sonug olarak,
her bir ortiikk sinifta, gozlemler gosterge degiskenin belirli bir diizeyinde bulunmasina ait
belirli bir olasilik degerine sahiptir. Her bir ortiik sinifta, her bir gosterge degiskene iliskin
kosullu olasiliklarin toplami1 1 oldugundan, gosterge degiskenin kategori sayisinin bir eksigi
kadar kosullu olasilik hesaplamak yeterli olacaktir (Collins & Lanza, 2010; Magidson &
Vermunt, 2004). Bu durumda hem ortiik sinif olasiligi hem de kosullu olasilik, olasilik

ozelliklerini karsilamalidir:
1) Her ikisi de negatif olmamalidir.
2) Tum ortiik siniflar tizerindeki ortiik sinif olasiliklarinin toplami bire esit olmalidir.

3) Her sinifta, her madde toplami i¢in tiim kategorilerdeki kosullu olasiliklarin toplami bire
esit olmalidir (Dayton & Macready, 2007). Ornegin iki kategorili puanlanan maddeler
igin;

P(Y;j=1|G=g)+P(¥;=0[G=g)=1.

Ortiik Sinif analizi modelini tahmin etmek igin dért adim tanimlanmaktadir (J. Wang &

Wang, 2012):

1. Optimal sinif sayisin1 bulmak,

2. Ortiik sinif iiyeliginin siniflandirma kalitesini degerlendirmek,

3. Ortiik siniflar1 tanimlamak

4. Ortiik simf {iyeligini tahmin etmek

Siniflarin optimal sayisint belirlemek igin, K-sinifti modeli, k-1 sinifi modellerle iteratif
olarak karsilastirilir. Ortiik simif modellerinde model uyumu karsilastirmalari i¢in AIC
(Akaike, 1974), tutarli AIC (CAIC; Bozdogan, 1987), BIC (Schwarz, 1978) gibi kullanilan
farkli uyum indeksleri vardir. Bu indekslerin daha kiigiik degerleri daha iyi model uyumu
gostermektedir. Bu indekslerin performanslari, tahmini parametrelerin sayisi, bireylerin

sayis1, tahmin teknikleri, model tipi ve karmagiklik gibi ¢esitli faktorlere baglidir.
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Bir bireyin cevap oriintiilerine dayanarak, ortiik sinif iyeligi olasiligi, sonsal sinif iiyeligi
olasiligi ile dl¢iilmektedir. (J. Wang &Wang, 2012). Bayes kurali kullanilarak birey tiyeligin
en ylksek sonsal olasilig1 olan muhtemel sinifa yerlestirilir:

PG=g)p(Y = y|G =
P(G = gly =y) = 1= =8 = 9) (6)

Bire yakin bir olasilik, o kisinin yanlis simiflandirma sansmin ¢ok diisiik oldugunu
gostermektedir. Ornegin bir bireyin dort smifli bir ortiikk siif modelinde Smif 1, Smif 2,
Smif 3 ve Sinif 4 igin kestirilen sonsal sinif {iyeligi olasiliklart sirasiyla 0,06; 0,10; 0,12 ve
0,72 olsun. Bu durumda birey dordiincii sinifa atanacaktir. Bu bireyin dogru siiflama
olasilig1 0,72; yanlis cevaplama olasilig1 ise 0,28 olacaktir. Pratikte bire yakin bir sonsal
olasilik puani elde etmek oldukca zordur. Nagin (2005) 0,70 ve iizeri olasilik degerinin bir

sinifa atanmada uygun deger oldugunu belirtmektedir.

Ortiik siiflarin tanimlamas1 adiminda ise her bir értiik sinifin anlamli ve yorumlanabilir
olmasi olduk¢a 6nemlidir. Ortiik smif analizinin esas amac1 veri setindeki heterojenligi
aciklamaktir. Heterojen bir evreni olusturan farkli ortiik gruplar, cevap oriintiilerine dayali
olarak istatiksel analizlerle belirlenmektedir. Ayrica, model bir matematiksel analizin tiim
gereksinimlerini karsilasa bile, teorik olarak yorumlanabilir bir ortiik sinif saglayamiyorsa,
tahmini model yararli olmayacaktir (J. Wang & Wang, 2012). Bu noktada, sonuglari
yorumlamak i¢in aragtirmacinin amacina gore cinsiyet ve iilke gibi demografik veriler
kullanilabilir. Ortiik sinif analizinin son adimi, sinif iiyeligi tahminidir. Bu amagla, ortak
degiskenleri analize kolayca dahil etmek miimkiindiir (Muthén, 2004). Ote yandan &rtiik
siif analizi modellemesinde bilinen bir problem, global maksimumlara dayali yanlis
parametre tahminleri saglamasidir (J. Wang & Wang, 2012). Farkli rastgele baslangic

degerlerini alarak modeli tahmin etmek bu sorun igin pratik bir ¢6ziim saglayabilir.

Karma MTK Modelleri

Madde tepki kuram ile ortiik sinif analizinin birlikte kullanilmas1 “Karma Madde Tepki
Kuramini” (Karma MTK) ortaya ¢ikarmaktadir (Mislevy & Verhelst, 1990; Rost, 1990).
Karma MTK modelleri evrenin simirli sayida ortiikk siniftan olustugunu varsayar ve bu
smiflar madde cevap oriintiilerine gore ayirt edilebilir (von Davier & Rost, 2007). Karma
MTK modellerinin amaci homojen alt gruplari tespit etmektir (Mislevy & Verhelst, 1990).
Karma MTK modelleri, madde parametrelerinin gruplar arasinda degismez olmasi

varsayimina ihtiya¢ duymamakta ve bu durum madde parametrelerinin ortik gruplar
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arasinda degismesine izin vermektedir. Bu model sadece ortiik siniflar arasinda heterojenligi
degil, ayn1 zamanda bireylerin ortiik sinif icindeki yetenekleri arasinda da degiskenlik saglar.
Smifiiyeligi, ortiik siniflar boyunca cevap oriintiilerindeki niteliksel farkliliklar1 yansitirken,
yetenek dilizeyindeki niceliksel farkliliklar1 da yansitmaktadir. Boylece Karma MTK
modelleri, aragtirmacilarin standart MTK modeliyle tespit edilemeyen, her bir ortiik siniftaki
yanit siiregleri hakkinda bilgi saglamaya yardimci olmaktadir. Ortiik siniflar, drnegin
ogretim geemisi (Muthén, 2004), ¢6ziim stratejileri (Mislevy & Verhelst, 1990; Rost, 1990)
veya tepki ortintiileri (Cho, Cohen, Kim & Bottge, 2010) gibi heterojen nitel 6zelliklerden
olusabilir. Karma MTK modellerinin, bireyleri yetenegine gore ortiikk gruplara ayirmast,
madde ve grup karakteristikleri hakkinda daha gegerli ve giivenilir sonuglar elde etmeyi
saglamaktadir. Karma MTK modelleri, degismezlik varsayiminin ihlal edildigi durumlarda,
maddelerle ortiik yapi arasindaki iliski i¢in yararh bir agiklama saglayabilir (von Davier,
Rost & Carstensen, 2007). Ayrica Karma MTK yaklasimi stirekli ve kategorik verinin es
zamanli modellenmesine imkan tanimakta ve daha fazla bilgi edilmesini saglamaktadir (De

Ayala & Santiago, 2017).

Ortiik smif analizi ile MTK modelleri yaklasimlarmi birlestiren modeller ise Karma MTK
modelleridir. Karma MTK modelleri, OSA ve MTK modellerinin sinirliliklariin iistesinden
gelen ve ortiik smiflarin varliginda MTK parametrelerinin kestirimine olanak saglayan

modellerdir. Sirasiyla Karma Rasch, Karma 2PL ve Karma 3PL modelleri tanitilacaktir:

Karma Rasch model

Karma Rasch Modeli, ilk kez iki kategorili puanlanan maddeler igin Rost tarafindan
tanimlanmistir (Rost, 1990). Karma Rasch model madde cevaplarina dayanarak ¢oklu ortiik
smiflar1 belirleyen Rasch modelin teorik giicii ile ve ortiik sinif analizinin deneysel giictinii
birlestiren bir modeldir (Kelderman & Macready, 1990; Mislevy & Verhelst, 1990; Rost,
1990; von Davier & Rost, 2006). Ayrica Karma Rasch modelinin, Rasch modelinin ve
OSA’nin varsayimlarini esnettigi sdylenebilir. Ciinkii OSA’de her bir értiik siif icin madde
giicliik parametrelerinin ayni olmasi kosulu varken Karma Rasch modelde ise farkli ortiik
siiflarda madde giigliikklerinin farklilagsmasina olanak saglamaktadir. Baska bir ifade ile
Rasch model ve OSA ’nin eksikliklerinin {istesinden gelmek ve pozitif zelliklerini korumak

icin Karma Rasch modeli kullanilmaktadir.

Rasch modelinde, stirekli ortiik degisken madde performansinin temelini olustururken ortiik

sinif modelinde ortiik sinif tiyeligi, madde performansinin temelini olusturmaktadir. Rasch
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model ve ortiik sinif modelinin kombinasyonu olan Karma Rasch model ise, ortiik yetenegin
ve ayni zamanda bireylerin maddeyi dogru cevaplama olasilifindaki farkliliklarina sebep
olan ortiik grup tiyeliginin es zamanli olarak tahmin edilmesini saglamaktadir (Baghaei &
Carstensen). Bu modelleme gergevesinde, bireyler hem bir konum parametresi (6;,) hem de
bir ortiik sinif tiyelik parametresi (1) ile karakterize edilir. Karma Rasch model altinda, g
ortiik smifinda j bireyinin bir i maddesini dogru cevaplama olasilig1 asagidaki esitlik ile
hesaplanabilir (De Ayala & Santiago, 2017):

exp|(84—Big)]
P(xi; = 1|6;) = Pyj = X§-1 g <1+efm[(]9!i'g‘ﬁgig)]) K

Bu esitlikte g = (1, 2, ..., G) ortiik simf tiyeligini, (5;4) i maddesi i¢in simf igi (intraclass)

madde giigliik parametresini, (68;4) g simfindaki j bireyi i¢in yetenek parametresini, 7 ise

bir siniftaki bireylerin oranini (mixing proportion) temsil etmektedir. Her bir bireyin ortiik

smiflardan birine ait olma olasilig1 ve her bir smiftaki bireylerin orani (1), zg ) Ty =1
i=

ve 0 <m, <l smrlamast ile kestirilmektedir (Rost, 1990).

Denklemdeki birey ve madde konum parametreleri tizerindeki alt indis g, her bir 6rtiik sinif
i¢in bu parametre kiimesinin var oldugunu yansitir. MTK’da oldugu gibi, bu parametreler
her sinifta siireklidir. Ortiik siif oranlarmin toplam bire esittir. Sadece bir 6rtiik sinif
oldugunda, Karma Rasch modeli tek boyutlu Rasch modeline esdegerdir. Karma Rasch
modelinde madde ve yetenek parametreleri her bir ortiik sinif i¢in ayr1 ayr1 tahmin edilir, bu

nedenle tahmin edilen parametreler 6rtiik sinif g 'ye kosulludur (De Ayala & Santiago,2017).

Karma 2PL ve 3PL MTK Modelleri

Her bir sinif i¢in madde parametrelerinin ve sans parametresinin yer aldigi iic parametreli

Karma MTK modeli ise su sekilde gosterilmektedir (Choi, Alexeev & Cohen, 2015):

exp|aig(0iq—Bi
P(xl-j = 1|Q}) = PU = Zg=1ng (Y;g + (1 - Y;g) 1+ei£)[ii(]9'ig_[iz]])]) (8)

Bu esitlikte ii¢ parametreli Karma MTK modeli igin g = (1, 2, ..., G) ortiikk sinif Gyeligini,
(Big) 1 maddesi igin smif i¢i (intraclass) madde giicliigli parametresini, (a;4) | maddesi i¢in
smif i¢i madde ayirt ediciligi parametresini, (¥;4) | maddesi igin diisiik asimptotu (lower-
asymptote) yani sans parametresini, (6;4) g smfindaki j bireyi igin yetenek

parametresini, T g 1se bir simftaki bireylerin oranini (mixing proportion) temsil etmektedir.
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Her bir bireyin 6rtiik siniflardan birine ait olma olasilig1 ve her bir siniftaki bireylerin orani
g

(1g), Z g =1 ve 0 <m, <l smirlamasi ile kestirilmektedir (Rost, 1990). Ayrica
i=1

standart MTK kapsaminda ele alindig1 gibi; diisiik-asimptot parametresinin sifira esit olmasi
yani sansin ortadan kalkmasi ile Karma 2PL model formuna doniismektedir Iki parametreli
Karma MTK modeli su sekilde gosterilmektedir (Finch & French, 2012):

P(xi; = 1|Q;) = P;j = X1 ”g( 2101015~ ) 9)

1+explaig(6g—Big)]

Karma MTK modellerinde giicliik, ayirt edicilik ve sans parametresi genel MTK catisindaki
parametrelerle ayni anlama sahiptir. Bu nedenle, madde gii¢liigii bireyin bir maddeyi dogru
cevaplama olasiligi hakkinda bilgi saglar, ayirt edicilik maddenin Olgililen yapinin farkli
seviyelerine sahip bireyleri ne kadar iyi ayirt ettigini gosterirken sans parametresi ise bireyin
sadece sansa bagli olarak maddeyi dogru bir sekilde yanit verme olasiliginin bir dl¢iistidiir
(De Ayala, 2009). Giigliik ve ayirt edicilik parametrelerinin siniflar i¢in farklilasmasi, belirli
bir madde igin ortiikk sinif iyeliginin farkli performans gosterdigi anlamima gelmektedir
(Cohen & Bolt, 2005). Ornegin analiz sonuglarma gore evrende iki ortiik sinif bulundugunu

varsayalim. Bu durumda madde gii¢liik parametresinin (8;4) simf 1 i¢in sinif 2°ye gére daha
yiiksek degere sahip olmasi, o maddenin sinif 1’deki bireyler i¢in daha zor oldugu anlamina
gelmektedir. Benzer sekilde madde ayirt edicilik parametresinin (a;,) smif 2 igin daha
yiiksek degere sahip olmasi, 0 maddenin ortiik yetenegin farkli diizeylerine sahip bireyleri
daha iyi ayirt edebildigi ifade edilebilmektedir (Finch & French, 2012). Karma MTK
modelleri dogru/yanlis gibi iki kategorili puanlanan maddeler, Likert tipi dereceli 6lgeklenen
maddeler ve kismi puanlanan maddeler igin kullanilabilmektedir (De Ayala & Santiago
2017).

Tlgili Arastirmalar

Ilgili literatiir incelendiginde simiilasyon ve gercek verilerin kullanildigi Karma MTK
modellerini ele alan ¢alismalarin oldugu goriilmektedir (Choi, Alexeev & Cohen, 2015;
Oliveri, Ercikan, Zumbo & Lawless, 2014; Oliveri & von Davier, 2011; Park, Lee & Xing,
2016; Sen, Cohen & Kim, 2016; Toker, 2016; Zhang, Orrill & Campbell, 2015).
Alanyazinda Karma MTK modelleri kullanilarak yapilan simiilasyon ¢aligmalarinda; madde
sayisi, Orneklem biyiikligl, ortiik sinif sayist gibi farkli kosullar1 ele alan caligsmalar

bulunmaktadir (Cho, Cohen & Kim, 2013; Li, Cohen & Kim, 2009). Bu kosullara ek olarak
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MTK ve Karma MTK modellerinde kayip veri tiirii ve kayip veri ylizdesi faktorlerinin
manipiile edilerek parametre kestirimlerinin incelendigi arastirmalar da literatiirde yer
almaktadir (Edwards & Finch, 2017; Finch, 2008; Finch & French, 2012; Huang, 2020;
Lee,2012).

Finch (2008)’de MTK modelleri i¢in kayip veri tiirii (tam, RKV, ROKV), kayip veri orani
(%5, %15, %30), 6rneklem biiyiikligi (500, 1000), madde sayis1 (20) ve MTK modeli (3PL)
faktorlerini ele aldiklar1 simiilasyon calismasinda madde parametre kestirimlerini
incelemislerdir. Kayip veri tiirlerinin RKV ve ROKV kosullarinda ve kayip veri yiizdesi
arttikca madde giicliik ve ayirt edicilik parametre kestirimlerinde daha yiiksek RMSE
degerleri elde edilirken sans parametresinin kestiriminde tam, RKV ve ROKV kosullarinin

ortalama RMSE degerleri diisiik ve birbirine oldukc¢a yakin ¢ikmustir.

Li vd. (2009) calismalarinda iki kategorili puanlanan MTK modelleri (Rasch, 2PL, 3PL),
madde sayis1 (6, 15, 30), 6rneklem biiytikligi (600, 1200), smif sayis1 (1, 2, 3, 4) olarak
belirlenmistir. Her bir ortikk smif i¢in yetenek parametresinin normal dagilim sergiledigi
kabul edilmistir. Karma MTK modelleri i¢in her bir ortik smifin  madde giiglik
parametreleri, ayirt edicilik ve sans parametreleri manipiile edilerek simiilasyon ¢alismasi
yapilmustir. iki ayirt edicilik parametre degeri kullanilarak veri iiretilmistir. Ortalama ve
diisiik performans gosteren grup i¢in ayirt edicilik degeri 1; yiiksek performans gosteren
grup icin ise 2 olarak belirlenmistir. Madde giicliikleri ise -2 ve +2 araliginda degisecek
sekilde iiretilmistir. Sans parametreleri ise zor, orta zorlukta ve kolay maddeler i¢in sirasiyla
0,25; 0,2 ve 0,1 olarak iiretilmistir. Ortiik simflar ise diisiik, orta ve yiiksek performans
gosteren siniflar olarak siiflandirilmistir. Madde sayisinin 5 oldugu kosul i¢in ilk 5 madde
parametre seti kullanilarak, 30 madde kosulu i¢in ise 15 madde seti iki kez kullanilarak
simiilasyon veri uretilmistir. Madde sayisinin 6 ve siif sayisinin 2 ile ikiden daha fazla
oldugu kosullar i¢in 50000 iterasyon yapilmasina ragmen sonug¢ elde edilememistir.
Dolayisiyla madde sayisinin alt1 oldugu kosul ¢ikarilarak analize devam edilmistir. Madde
sayist arttikca ortiik sinif {iyeliginin dogru belirlenme yiizdesi artmakta ancak 6rneklem
biiyiikliigii arttikca ortiik siif {iyeliginin belirlenmesi etkilenmemektedir. Simiilasyon
calismasindan elde edilen sonuglara gore tim iki kategorili puanlanan Karma MTK

modelleri i¢in belirlenen kosullar altinda BIC degeri en dogru modeli segmektedir.

Finch ve French (2012) arastirmalarinda Karma MTK modelleri i¢in parametre kestirimi ve

siniflama dogrulugunu inceledikleri arastirmalarinda madde sayist (5, 15, 30), ortik smif

sayist (2, 3, 4), orneklem biiytikligi (400, 1000, 2000) ve MTK modelleri (1PL, 2PL)
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faktorlerini ele almiglardir. Li vd. (2009) calismasinda ele alinan yonteme benzer olarak bes
madde kosulu i¢in ilk bes madde parametre seti kullanilmistir, 30 madde kosulu igin ise 15
madde seti iki kez kullanilmistir. Madde sayis1 ve orneklem biiyiikligl arttikca madde
parametre kestirimleri i¢in elde edilen yanlilik degerlerinin azaldigi, sinif sayis1 artikca ise
yanlilik degerlerinin arttig1 tespit edilmistir. Bundan sonraki arastirmalarda, Karma 3PL

model aragtirmaya dahil edilmedigi i¢in Karma 3PL modelin kullanilmasini énermislerdir.

Lee (2012) ¢alismasinda Karma MTK modelleri (Rasch, 2PL), madde sayis1 (10, 30), sinif
sayist (1, 2), 6rneklem biiyiikligii (600, 1200), kayip veri tiirii (tam, RKV, ROKV), kayip
veri orani (%10, %20) ele aldiklar1 ¢galigmalarinda sahte ortiik siniflarin olusumunda kayip
verinin etkisini incelemislerdir. Madde sayis1 ve Orneklem biyiikligii arttikga madde
parametre kestirimleri i¢in daha diisiik RMSE degerleri elde edilirken, kayip veri tiirleri
RKV, ROKYV kosullarinda ve kayip veri orani arttikca daha yiiksek RMSE degerleri elde

edilmisgtir.

Cho, Cohen ve Kim (2013) arastirmalarinda madde sayis1 (10, 30, 50), 6rneklem biiytikligi
(360, 1080, 3240) ve ortiik sinif sayisinin (2, 3, 4) parametre kestirimi tizerindeki etkisini
gormek i¢in WinBUGS programi ile Karma Rasch modeline dayali bir simiilasyon ¢aligmasi
gerceklestirmiglerdir. Madde ve yetenek parametrelerinin normal dagilim sergiledigi
varsayllmistir. Madde parametreleri Rost (1990)’un calismasinda kullanilan madde
parametreleri baz alinarak, yetenek parametreleri ise (-2,5 ile 2,5) araliginda, 0,5 kuadratik
noktalar1 degisecek sekilde alinarak analiz gerceklestirilmistir. Madde giicliikleri i¢in madde
sayis1 ve Orneklem biiyiikligii arttikca daha dogru kestirimler yapildigi sonucuna
ulagilmistir. Sonrasinda gergek veri i¢in Karma Rasch modelini farkli programlarda (Mplus,
Latentgold, Winmira, Winbugs) karsilastirilarak model veri uyum indeksleri incelenmistir.

Tiim programlarda verinin en 1yi iki sinifli modele uyum sagladigi sonucuna ulagsmislardir.

Edwards ve Finch (2017), MTK modelleri (2PL, 3PL), madde sayist (20, 30), 6rneklem
biytikligi (1000, 2000), kayip veri tiiri (RKV, ROKV), kayip veri oran1 (%5, %10 %135,
%30) faktorleri ele alinarak madde parametre kestirimlerini inceledikleri simiilasyon
caligmalarinda madde giigliik ve ayirt edicilik parametre kestirimlerimde 3PL model i¢in
daha yiiksek standart hata degerleri elde etmislerdir. Ayrica hem 2PL hem de 3PL modelin
ROKV kosullarinda madde parametre kestirimleri i¢in daha yiiksek hata degerleri

bulunmustur.

Huang (2020), 6rneklem biiytikligi (1000, 2000), madde sayisi (20, 40), ROKV, %10 bos

birakilan ve %3 ulagilamayan kayip veri yiizdesi, 3PL MTK model faktorlerini ele alarak
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gerceklestirdigi simiilasyon ¢alismasinda, ROKV tiirtine RKV gibi davranilmasinin madde
parametre kestiriminde hatayir artirdigi sonucuna ulasmistir. Madde sayist ve Orneklem
biiyiikliigii arttikga madde ve yetenek parametre Kestirimlerinin RMSE ve yanlilik

degerlerinin azaldig tespit edilmistir.

Gergek veri ile ilgili literatiirde yer alan ¢aligsmalara ise sirasiyla verilmistir: Oliveri ve von
Davier (2011), PISA 2006 uygulamasina katilan 30 OECD {iyesi iilkenin matematik, okuma
ve fen verisini kullanmistir. Toplamda 103 fen, 48 matematik, 28 okuma alanindan olmak
tizere 179 madde analiz edilmistir. Coktan se¢meli maddeler ve iki kategorili puanlanan agik
uclu maddeler géz Oniinde bulundurulmustur. Model veri uyumunu incelemek igin tek
boyutlu MTK modelleri (Rasch, 2PL) ve Karma MTK Modelleri (Karma Rasch, Karma
2PL) ele alinmistir. Sonug olarak bilgi kriter indeksleri incelendiginde modelin Karma 2PL

MTK modeline, tek boyutlu MTK modellerinden daha iyi uyum sagladigi goriilmiistiir.

Zhang vd. (2015) yaptiklar1 arastirmada matematik ve fen alanlarinda 6grencilerin nasil
siiflandirildigina dair bilgi saglamak amaciyla PISA 2009 uygulamasinin yayimlanan
maddelerinden olusturulan bir 6l¢gme araci kullanmislardir. Coktan se¢meli ve acik uglu
maddelerin bir arada kullanildig1 6lgme aracinda 15 matematik ile 16 fen alanina ait olmak
iizere 31 madde bulunmaktadir. Fen dersi i¢gin 6zellikle uygun olan matematik maddelerinin
secimine dikkat edilmistir. Ortiik gruplar1 belirlemek icin matematik alt testi, fen alt testi ve
matematik ve fen alt testleri birlikte ele alinarak ii¢ ayr1 analiz ytriitilmiistiir. PISA 2012
6leme ve degerlendirme gercevesinde dikkate alinan fen ve matematik yeterlikleri agisindan
smiflar tanimlanmistir. Sonug olarak her bir alt test ve bu alt testlerin birlikte ele alinmasi

durumlarinda Karma Rasch modeli ile iki 6rtiik siif bulunmustur.

Sen vd. (2016), TIMSS 2011 sekizinci sinif matematik verisi i¢in en yiiksek performans
gosteren iilkelerden biri olan Giiney Kore segilerek Karma MTK modelleri ile veri analiz
edilmistir. Karma MTK modelleri i¢in 18 c¢oktan se¢meli maddeden olusan ve besinci
kitapgig1 alan 369 birey analize dahil edilmistir. Simiilasyon c¢aligmasindan elde edilen
sonuclara benzer olarak verinin iki simifli Karma Rasch modele daha iyi uyum sagladig
sonucuna ulagilmigtir. Karma 2PL ve 3PL modellerin ise tek sinifli modellere daha iyi uyum

sergiledigi gortilmistiir.

Toker (2016), yaptig1 arastirmada TIMSS 2011 sekizinci sinif matematik verisi i¢in Ortiik
smif analizi ve Karma Rasch modeli kullanarak iilkeler arasi bir karsilastirma yapmustir.
Farkli egitim sistemlerine sahip dort iilke (Tiirkiye, Amerika, Finlandiya, Singapur)

secilmistir. Coktan se¢meli ve agik uglu (iki kategorili puanlanan) maddeler kullanilmstir.
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Arastirmada 6ncelikle ortiik smif analizi kullanilarak ii¢ ortiik simif tespit edilmistir. Ortiik
siiflar, 6grencilerin cevap Oriintiilerine dayali olarak arastirmaci tarafindan yiliksek beceri
(highly skilled), orta beceri (moderately skilled) ve diisiik beceri (somewhat skilled)
diizeylerine gore gruplara ayrilmistir. Ayrica Karma Rasch modeli kullanilarak yapilan
analizler sonucunda, ortiikk smif analizindeki sonuglara benzer sekilde ti¢ Ortiik sinif
bulunmustur. Her iki analizden elde edilen parametrelerin standart hata degerleri birbirine
yakin ¢ikmigtir. Fakat bu arastirma sadece Karma Rasch modeli kullanilarak
siirlandirilmistir. Ayrica bu aragtirmada gercek veri kullanildigi igin 6rneklem biiyiikligii,
madde sayisi, grup sayist gibi farkli kosullarin ele alindigi durumlar incelenmemistir. Toker

(2016), farkl1 kosullarin ele alindig1 simiilasyon ¢alismasinin yapilmasini dnermistir.

Park vd. (2016), tarafindan yapilan madde parametre kaymasinin incelendigi bir aragtirmada
ise TIMSS 1999, 2003 ve 2007 sekizinci smif matematik verilerinin 21 ankor (ortak)
maddesi kullanilmistir. Ankor maddeler farkli donemlerde yapilan testler arasinda yetenek
kestirimlerinin 6l¢eklenmesinde ve esitleme ¢alismalarinda kullanilmaktadir. Ankor
maddelerin degismez oldugu varsayilarak, tek boyutlu MTK modellerine gore parametre
kestirimi yapilmistir. Bu arastirmadan elde edilen sonugclar, tic TIMSS uygulamasinda da
ortik smiflarin  olustugunu ve madde parametrelerinin  degismezlik 6zelliginin
saglanmadigint gostermistir. Ayrica TIMSS verisinin iki sinifli Karma 3PL modele, tek
boyutlu 3PL MTK modelinden daha iyi uyum sagladigi sonucuna ulasiimistir. Bu
aragtirmanin ikinci asamasinda ise simiilasyon ¢aligmasi yapilmistir. TIMSS 1999 verisine
dayal1 olarak {iretilen simiilasyon veride, ii¢ parametreli Karma MTK modeli kullanilarak
madde ve yetenek parametrelerinin farkli kosullardaki Kestirimleri incelenmistir. Sonug
olarak hem gercek hem simiilasyon veri kullanilarak yapilan bu arastirmada, farkli

simiilasyon kosullarinin incelemesi 6nerisinde bulunmuslardir.
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BOLUM 3

YONTEM

Bu bélimde arastirmanin modeli, arastirma deseni, simiilasyon kosullari, Karma MTK
modellerinde parametre kestirimde kullanilan yontemler, etiket degistirme, simiilasyon veri

analizi ve gercek veri analizine iligkin bilgilere yer verilmistir.

Arastirmanin Tiiri

Arastirmada ele alinan degiskenler (faktorler) igin farkli kosullar altinda modellerin Karma
MTK modelleri ile analiz edilmesi sonucu madde parametreleri igin elde edilen ortalama
RMSE ve yanlilik degerleri ile ele alinan faktorlerin etkilesim etkileri incelenmis ve her bir
modelin  farkli  kosullarin  kombinasyonlarinda smiflama  dogrulugu yiizdeleri
karsilagtirilmigtir. Ayrica gergek veri ornegi igin TIMSS 2015 8. simif Tiirkiye fen verisi
simiilasyon kosullar1 ile benzerlik gosterecek sekilde Karma MTK modelleri ile analiz
edilmistir. Bu kapsamda, bu calisma simiilasyon ve gercek veriye dayali temel bir

arastirmadir.

Simiilasyon Kosullari

Simiilasyon c¢alismalari, belirli parametreler kullanilarak rastgele verilerin {iretimini
saglayan bilgisayar destekli arastirmalar olarak tanimlanmaktadir (Rubinstein & Kroese,
2017). Son yillarda gercek uygulamalardan elde edilen veriler kullanilarak ortaya konulan
bilgilerin sinirli kalmasi, gercek veri toplanmasinin maliyetli olmast ve fazla zaman
gerektirmesi gibi nedenlerden dolay1 simiilasyon c¢alismalarina yer verilmektedir (Bulut &

Siinbiil, 2017).

Ilgili alanyazindaki Karma MTK modelleri kullanilarak yapilan simiilasyon ¢alismalarinda,
MTK modelleri, madde sayisi, 6rneklem biiyiikligii, yetenek dagilimlari, ortiik siif sayist
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gibi farkli kosullarin ele alindig1 goriilmektedir. Sen ve Cohen (2019) tarafindan yapilan
derleme ¢alismasina gore bu arastirmalarda madde sayisinin 4 ile 470 arasinda (Cho, Lee, &
Kingston, 2012; Jilke, Meuleman & Walle, 2015), 6rneklem biiyiikliigiintin 99 ile 251,278
arasinda (Gliick, Machat, Jirasko, & Rollett, 2002; Oliveri & von Davier, 2011), 6rtiik sinif
sayisinin 1 ile 10 arasinda (Gollini & Murphy,2014; Jilke vd., 2015; Liu, Liu & Li, 2018)
oldugu farkli simiilasyon kosullar1 dikkate alinmistir. Madde parametreleri i¢in ise, hem
sabit hem de manipiile edilen kosullarin ele alindigir ¢alismalar yapilmistir. Ayrica iKi
kategorili puanlanan tek boyutlu (Rasch, 1PLM, 2PLM, 3PLM) ele alinarak farkli modeller
icin model veri uyumu incelenmistir (Alexeev vd., 2011; Cho vd., 2013; Finch & French,
2012; Li vd., 2009; Park vd., 2016; Sen vd., 2016). Kayip veri tiirleri olarak ise tam, RKV
ve ROKYV tiirleri ile kayip veri yiizdesi olarak %5, %10, %15, %20 degerlerinin alindig1
MTK ve Karma MTK modellerinin ele alindig1 ¢alismalar bulunmaktadir (Edward & Finch,
2017; French, 2008; Huang, 2020; Lee, 2012). Bu arastirma kapsaminda ise alan yazindaki
diger ¢aligmalarda dikkate alinmayan Karma MTK modellerin 3 PL formu i¢in kayip veri
tirii ve kayip veri oranlar1 dikkate alinarak simiilasyon c¢aligmasi gerceklestirilmistir. Bu
simiilasyon ¢alismasinin kosullari, ti¢ farkli Karma MTK modeli (Rasch, 2PL ve 3PL), iki
farkli sinif (2 ve 3), iki madde sayis1 (10 ve 30), iki 6rneklem biyiikliigi (600 ve 1000), ii¢
kayip veri mekanizmasi (tam veri, rastgele kayip veri (RKV), rastgele olmayan kayip veri
(ROKYV) ve iki kayip veri yilizdesi (%10 ve %20) olmak iizere 144 kosuldan olugmaktadir.

Her bir kosul i¢in yiiz replikasyon simiile edilmistir.

Ortiik Simf Sayisi

Ortiik smiflarin belirlenmesi amaciyla yapilan farkli simiilasyon ¢alismalarinda manipiile
edilen degiskenlerden biri homojen alt siniflardir. Heterojen bir evrende bulunan farkli
sayidaki homojen alt siniflar birer kosul olarak alinmistir. Sen ve Cohen (2019) tarafindan
yapilan derleme calismasina gore ¢alismalarda genellikle Ortiikk smif sayisinin bir ile on
arasinda ele alindig1 belirtilebilmektedir (Cho, Cohen & Kim, 2013; Finch & French, 2012;
Gollini & Murphy, 2014; Jilke vd., 2015; Li vd., 2009; Liu vd., 2018; Sen vd., 2016). Ancak
model veri uyumu caligmalarinin sonuglarina goére verilerin genelikle iki veya {li¢ smifl
Karma MTK modeline uyum sagladigi ifade edilmektedir (Finch & French, 2012; Park vd.,
2016). Ayrica TIMSS 2015 Tirkiye 8. Sinif fen alt testinden elde edilen verilerin Karma
MTK modelleri ile analiz edilmesi sonucunda da 4 ve 5 sinifli modellerin daha yiiksek BIC

degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir. Bu simiilasyon ¢alismasinda 6rneklemdeki ortiik sinif
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sayisinin 2 ve 3 oldugu iki farkli kosul dikkate alinmistir. Sinif profilleri Li vd. (2009)’da
ele alinan ¢aligmaya benzer olarak yapilmistir. Farkli madde parametrelerinin degerlerini
temsil eden iki sinifin profili, bir siniftaki bireylerin maddeleri dogru cevaplamada daha iyi
performans sergiledigini, diger siniftaki bireylerin ise maddeleri dogru cevaplamada daha
diisiik performans sergiledigini gostermektedir. Ug sinifin profili ise bireylerin maddeleri
dogru cevaplamada; birinci siniftaki bireylerin daha iyi performans, ikinci siniftaki
bireylerin orta diizey bir performans, tigiincii siniftaki bireylerin ise daha diisiik performans

sergiledigini gostermektedir.

Orneklem Biiyiikliigii

Li vd. (2009), Karma Rasch modelleri igin madde sayisinin 15 ile 30 arasinda oldugu
durumlarda 6rneklem biiyiikliiglintin 600 olmasinin uygun olacagini bildirmislerdir. Ayrica
Li vd. 15 maddelik bir test i¢cin hem Karma 2PL hem de Karma 3PL modeller i¢in 1 ile 4
siifli bir model i¢in orneklem biyiikliigiiniin 600 alinmasinin yeterli olacagini
onermislerdir. Cho vd. ise (2013), Karma Rasch model igin 360'tan biiyiik bir 6rneklem
biiyiikliigii kullanilabilecegini 6nermektedir. Cohen ve Bolt (2005) 1000 Grneklem
biiytikliigii ile Karma 3PL modelini basartyla uygulamislardir. Bu ¢alismada ise 6rneklem

biiytikliigii 600 ve 1000 olarak alinmistir.

Madde sayisi

Ilgili alanyazinda yapilan cesitli simiilasyon c¢alismalarinda madde sayis1 manipiile edilen
degiskenlerden biri olmustur. Sen ve Cohen (2019) tarafindan yapilan derleme ¢alismasina
gore madde sayisinin 4 ile 470 arasinda (Cho vd., 2012; Jilke vd., 2015) degistigi
goriilmektedir. Ancak madde sayisinin 10 ve 10°dan az oldugu kosullar i¢in iterasyon sayist
artirtlmasina ragmen sonug elde edilememistir. TIMSS 2015 8.smif uygulamasinda ise
kitapgiklardaki g¢oktan se¢meli madde sayisi 11 ile 17 arasinda degismektedir. Bu

arastirmada madde sayisi i¢in kosullar 10 ve 30 olarak belirlenmistir.

Madde ve Yetenek Parametrelerinin Dagilim

Ilgili alanyazinda yapilan simiilasyon ¢aligmalarinda ortiik siiflara ait madde ve yetenek
parametrelerine iliskin farkli dagilimlarin dikkate alindigi goriilmektedir (Alexeev vd.,
2011; Cho vd., 2013; Li vd., 2009; Rost, 1990). Rost (1990) yaptig1 simiilasyon
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aragtirmasinda 1800 kisi ve 10 madde i¢cin Karma Rasch modeli ile veri iiretimi saglamistir.
Madde giicliik parametrelerinin dagilimi -2,7 ile 2,7 araliginda olacak sekilde belirlemistir.
Li vd. (2009), Karma MTK modelleri i¢in her bir 6rtiik sinifin madde giigliik parametreleri,
ayirt edicilik ve sans parametreleri manipiile edilerek simiilasyon calismasi yapmstir. ki
ayirt edicilik parametre degeri kullanilarak veri tiretilmistir. Ortalama ve diigiik performans
gosteren grup icin ayirt edicilik degeri 1; yiiksek performans gosteren grup igin ise 2 olarak
belirlenmistir. Madde giigliikleri ise (-2,7;+2,7) araliginda farklilik gostermektedir. Sans
parametreleri ise zor, orta zorlukta ve kolay maddeler igin sirasiyla 0,25; 0,2 ve 0,1 olarak
belirlenmistir. Alexeev vd. (2011) ise yetenegin standart normal dagilimdan rastgele
olusturuldugu varsayilmistir. Madde parametrelerinin ise ayirt edicilik ve giicliik igin iki
farkli dagilimdan rastgele cekildigi varsayilmistir. Cho vd. (2013) ise yaptiklar1 simiilasyon
calisgmasinda madde ve yetenek parametrelerinin normal dagilimdan c¢ekildigini

varsaymaktadir.

Madde ve yetenek parametrelerinin 6nsel bir normal dagilim kullanilarak kestirilmesi daha
dogru kestirimler yapilabilmesine olanak saglamaktadir (Johnson& Albert,1998).
Dolayisiyla bu ¢alismada Li vd. (2009)’un ¢alismasindaki madde parametrelerine benzer
sekilde veri tiretilmistir. Madde giigliikk parametre degerleri 10 madde kosulu i¢in -2,7 ile
+2,7 araliginda; 30 madde iginse -3 ile +3 araliginda tekdiize (uniform) dagilima dayali
olarak rastgele bir sekilde tiretilmistir. Sans (guess) parametreleri ise zor,orta zorlukta ve
kolay maddeler i¢in sirasiyla 0,25; 0,2 ve 0,1 alinarak rastgele tretilmistir (Li vd.,2009).
Madde giicliik parametre degerleri Mplus input dosyasina birinci threshold, sans parametre
degerleri ise ikinci threshold olarak yazilmistir (Muthén & Muthén, 2017). Madde ayirt
edicilik parametreleri ise diislik ve orta performans gosteren sinif igin 1, yiiksek performans
gosteren smif iginse 2 olarak Li vd. (2009) calismalarina benzer olarak belirlenmistir.
Yetenek parametreleri standart normal dagilimdan (N(0,1)) ¢ekilerek runif fonksiyonu ile
rastgele tretilmistir. Tablo 1’de Karma MTK modellerinde 10 madde igin iiretilen madde

parametre degerleri verilmektedir:
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Tablo 1
Karma MTK modellerinde 10 madde i¢in tiretilen madde parametre degerleri

Simifl Simif2 Smifl Smif2 Smif3
Madde a b c a b c a b c a b c a b c
1 2 27 010 1 27 02 (2 -27 010 1 -05 020 1 2,7 0,25
2 2 21 010 1 21 02 (2 -21 010 1 -04 020 1 21 0,25
3 2 -15 010 1 1,5 02 |2 -15 010 1 -03 020 1 15 0,25
4 2 -09 010 1 09 02 |2 09 010 1 -02 020 1 09 0,25
5 2 03 020 1 03 020 {2 03 020 1 -01 020 1 0,3 0,20
6 1 03 020 2 -0,3 020 {1 03 020 1 01 020 2 -0,3 0,20
7 1 09 025 2 -09 010 |1 09 025 1 02 020 2 -09 0,10
8 1 15 025 2 -15 010 |1 15 025 1 03 020 2 -15 0,10
9 1 21 025 2 -21 010 |1 21 025 1 04 020 2 -21 0,10
10 1 27 025 2 27 010 |1 27 025 1 05 020 2 -2,7 0,10

Tablo 1’°de ortiik sinif sayisinin 2 ve 3 oldugu durumlar i¢in tiim sinif sayilarina gore iiretilen
madde parametre degerleri sunulmustur. Iki sinifli durum igin; Sinif 1°de madde giigliik
parametrelerinin kolaydan zora dogru siralanmasi Siif 1°deki bireylerin maddeleri dogru
cevaplamada daha diisiik performans gosterdigi anlamina gelmekte iken Sinif 2°de madde
glicliik parametrelerinin zordan kolaya dogru siralanmasi Sinif 2’deki bireylerin maddeleri
dogru cevaplamada daha yiiksek performans gosterdigi anlamina gelmektedir. Her iki sinifta
da madde ay1rt edicilik ve sans parametrelerinin madde giigliik degerleri ile uyumlu oldugu

goriilmektedir.

Ug smifli durum igin; Smif 1°de madde giigliik parametrelerinin kolaydan zora dogru
siralanmasi Sinif 1’°deki bireylerin maddeleri dogru cevaplamada daha diisiikk performans
gosterdigi, Smif 2°de madde giigliik parametrelerinin orta giicliikte olmasi Sinif 2’deki
bireylerin maddeleri dogru cevaplamada orta diizey performans gosterdigi, Sinif 3’de madde
glicliik parametrelerinin zordan kolaya dogru siralanmasi Sinif 3’deki bireylerin maddeleri
dogru cevaplamada daha yliksek performans gosterdigi anlamina gelmektedir. Her ii¢ sinifta
da madde ay1rt edicilik ve sans parametrelerinin madde giicliik degerleri ile uyumlu oldugu
goriilmektedir. Karma Rasch modelde sadece b (threshold) parametre degerleri, Karma 2PL
modelde a (slope) ve b (threshold) parametre degerleri, Karma 3PL modelde ise a (slope), b

(threshold) ve ¢ (guessing) parametreleri koda yazilarak veriler tiretilmistir.

25



Kayip veri

Rubin (1976) kayip veri mekanizmalar1 icin Tamamiyla Rastgele Kayip Veri (TRKYV),
Rastgele Kayip Veri (RKV) ve Rastgele Olmayan Kayip Veri (ROKV) ve olmak iizere ii¢
tir stniflandirma yapmustir. TRKYV sistematik bir nedeni olmadig: diistiniilebilir; yani, eksik
veriler, gozlenen verilerin basit rastgele bir Ornegidir (Schafer, 1997). Veriler RKV
oldugunda, bir degerin kayip olma olasiligi, bireyin dlgiilebilir baz1 diger 6zelliklerine
baglidir ancak bulundugu degiskendeki gbzlenen degiskenlerle iliskisizdir. ROKYV ise, bir
degisken degerinin eksik olma olasiligi, modeldeki diger degiskenlerle ve kendi degiskeniyle
iliskili oldugu ifade edilebilir. Gergek test verileri baglaminda, aragtirmacilar, bireyin soru
cevaplarimi bilmedigine inanmasi (De Ayala, Plake & Impara, 2001) veya yanlislikla
maddeyi atlayarak (Huisman & Molenaar, 2001) ge¢mesi gibi madde yanitlariin eksik
olmasimin ¢esitli nedenlerini belirlemislerdir. Ik durum, bir RKV (cevapsizlik temelde yatan
ortiik ozellik ile iligkiliyse, ancak verilmis olan gercek madde cevabi degilse) veya ROKV
(cevapsizlik, verilmis olan ger¢ek madde cevabi ile dogrudan iliskiliyse) mekanizmasini,
ikinci durum ise yanit vermeme ile higbir sistematik mekanizmanin iliskilendirilmedigi

TRKYV mekanizmasini temsil eder.

RKV ve ROKYV iiretiminde Finch (2008) c¢alismast baz alinmistir. Finch'in ¢alismasinda,
hedef maddelerde kayip veri olasiliginin, hedef maddeden baska dogru madde sayisinin
toplamiyla ters orantili olmasi1 durumunda kayip veri mekanizmasinin tiiriiniin RKV oldugu
varsayllmistir. Bu sekilde tiretilen kayip gozlemler, RKV degeri olarak diisiiniilebilir, ¢iinkii
kayip deger olasiligi, gézlenen bir baska degiskenle ilgilidir yani hedef maddeler digindaki
dogru madde sayisinin toplamidir. RKV iiretimi i¢in daha spesifik prosediirler asagida

anlatilmaktadir:

10 maddelik veri seti i¢in en zor olan 3 madde, hedef (target) madde olarak secilmistir. Kalan
7 maddeye gore toplam puan hesaplanmistir. Hedef maddeler disindaki toplam puanlara
dayanarak, simiilasyonlar her sinif i¢in dort kirilma (fractile) (0 -1, 2 -3, 4 -5, 6-7) olarak
ayrilmistir (Finch, 2008).

Hedef maddeler tizerindeki kayip cevap olasiliklarinin dort farkli degeri ile dort kirilma
(fractile) olusturulmustur. Kirilmalarda bu olasiliklarin ortalamasi, kayip veri oranlarina
yani %10 ve %20 esit olacak sekilde tasarlanmistir. Bu sekilde kayip veriler tiretilerek, hedef
maddeler disindaki maddelerin toplam puanlarina dayanarak diisiik ve yiiksek yetenekli

bireyler icin cevap oriintiileri olusturulmustur.
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Ayrica kayip veri durumunun, bireylerin hedef maddelere dogru cevap verip vermemesi ile
dogrudan ilgili oldugu durumda, kayip veri mekanizmasinin tipinin ROKV oldugu
varsayllmistir. Veri setinin tamami géz Oniine alindiginda, maddeleri dogru cevaplayan
kisilere daha diistik bir olasilikla kayip veri atanmis ve maddeyi yanlis yapan kisilere daha
yiiksek bir olasilikla kayip veri atanmistir (Finch, 2008).

Bu yiiksek ve diisiik olasiliklarin ortalamasi, simiilasyon ¢alismasi igin %10 ve %20 olan
ROKYV lerin toplam yiizdesine esit olarak belirlenmistir. Eksik cevaplarin toplam yiizdeleri
her bir dosya i¢in kontrol edilmistir. RKV ve ROKYV iiretmek i¢in kullanilan R kodu Ek 1'de

sunulmustur. Tiim simiilasyon kosullar1 Tablo 2’de sunulmaktadir:

Tablo 2
Simiilasyon Kosullari

Orneklem  Karma MTK  Smif Madde Kayip Veri Kayip

Biytikligi Modelleri Sayisi Sayisi Tiird Veri
Yiizdesi
600 Karma Rasch 2 10 Tam %10
1000 Karma 2PL 3 30 RKV %20
Karma 3PL ROKV

Tablo 2’de goriildiigi gibi 2 6rneklem biiyiikliigii (600,1000), 3 Karma MTK modeli (Karma
Rasch, Karma 2PL, Karma 3PL), 2 ortiik sinif sayis1 (2, 3), 2 madde sayis1 (10, 30), 3 kayip
veri tlirii (tam, RKV, ROKV) ve 2 kayip veri ylizdesi (%10, %20) olmak iizere simiilasyon
kosullar1 verilmektedir. Toplamda 2x3x2x2x3x2=144 kosul ele alinarak ve 100 replikasyon
gerceklestirilerek 144x100=14400 adet veri tiretilmistir.

Karma MTK Modelleri icin Kestirim Yontemleri

Standart MTK modellerinde parametre tahminleri, marjinal maksimum olabilirlik tahmini
(marginal maximum likelihood estimation-MMLE; Bock & Aitkin, 1981), ortak maksimum
olasilik tahmini (joint maximum likelihood estimation- JMLE) ve kosullu maksimum
olabilirlik (conditional maximum likelihood estimation-CMLE) algoritmalar1 kullanilarak
yapilmaktadir. Prensip olarak, madde parametreleri ve yetenek parametreleri icin ML
tahminleri standart sayisal optimizasyon prosediirleri (6rnegin, Newton-Raphson)
kullanilarak elde edilebilir. Bu prosediirler, olasilik fonksiyonunu en {iist diizeye ¢ikaran
parametre tahminlerini bulmay1 amaglayan iterasyonlara dayanmaktadir. JIMLE yonteminde

madde ve birey parametreleri birlikte kestirilmektedir. CMLE ve MMLE yontemlerinde ise
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birey parametrelerini tahmin etmeden madde parametreleri kestirilebilmektedir. CMLE,
Rasch modellerinin ailesi ile sinirli olmasia ragmen, MMLE, MTK c¢ercevesindeki tim
model tiirleri i¢in kullanilabilir. Bock ve Aitkin (1981), MTK modellerindeki parametrelerin
CML ve MML tahminlerini elde etmek igin kullanilabilecek beklenti maksimizasyonu
(expected maximization-EM; Dempster, Laird & Rubin, 1977) adli bir algoritma
onermislerdir (von Davier & Rost, 2007). Ek olarak, MTK parametre tahminleri i¢in Bayes

¢Ozlimleri de mevcuttur.

Karma MTK modelleri i¢in parametre kestirimi kestirilecek parametre sayisinin fazla olmasi
sebebiyle standart MTK modellerine gore daha karmasiktir. Karma MTK modeller igin
parametre kestirimi Bayes algoritmalari (MCMC) veya maksimum olabilirlik tahmini
(MLE) teknikleri kullanilarak uygulanabilir. Bu iki yaklasimin uygulamalar1 arasinda
birtakim farkliliklar vardir. Bayes yaklasimi, kestirilecek parametreler igin 6nsel bilgi
gerektirirken, maksimum olasilik yaklasimi, madde parametrelerini sabit etkiler olarak ele
alir ve yetenek ve madde parametreleri hakkinda 6nceden bilgi sahibi olmay1 ihmal eder
(Cho & Suh, 2012). Her iki yontem de kayip veri oldugu durumlarda kullanilabilir ancak
MLE Kestirim yonteminde TRKV ve RKV tiirlerinde daha saglam (roboust) kestirimler elde
edilmigtir (Rubin, 1976). Yapisal Esitlik Modelleme ¢ercevesinde Enders ve Bandalos
(2001)’de Tam Bilgi Maksimum Olabilirlik Kestirim (FIML) yontemi ile liste bazinda silme
(listwise deletion), ¢iftler bazinda silme (pairwise deletion) ve benzer cevap oriintiileri atama
(similar response pattern imputation) yontemlerinden daha etkili ve yanli olmayan
kestirimler elde etmislerdir. Ayn1 zamanda Edwards ve Finch (2017) calismalarinda MTK
modellerinden 2PL ve 3PL modelleri ele alarak RKV ve ROKV durumlari i¢in parametre
kestirimlerini inceledikleri calismadan FIML yonteminin daha iyi sonu¢ verdigini
gozlemlemislerdir. Adindan da anlagilacag: gibi, Tam Bilgi Maksimum Olabilirlik (FIML)
yontemi, mevcut tiim verilerle bir maksimum olasilik uydurma (fitting) islevi kullanarak
model parametrelerini tahmin eder. Boylelikle, kayip veriye sahip bireyler, sahip olduklari
tiim bilgiler kullanilarak parametre tahminine dahil edilir ve kayip degerlere sahip olduklari
degiskenler i¢in bunlar goz ardi edilir. Ek olarak, FIML, kayip degerlerin atanmasini
icermez, bdylece bu yoOntemin kullanimini diger Onerilen yaklasimlardan bazilarina,
ozellikle de veri atamaya dayali olan yontemlere gore daha az zahmetli hale getirir. Son
olarak, FIML, MTK dahil ortiik degisken modellerinin uydurulmasi i¢in ¢ogu istatistiksel
yazilimda (Mplus User Guide, 2017) mevcuttur ve pratikte kullanimi ¢ok kolaylastirir.
Mplus yaziliminda kayip veriler i¢in kestirim yontemi ML veya MLR olarak secildiginde
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FIML ile kestirim yapilmaktadir. MLR kestirim yontemi normallik ve gdzlemlerin
bagimsizligr varsayimlari saglanmadiginda, standart hatalar ve Ki-kare test istatistigi ile
giiclii parametre kestirimleri yapilmaktadir (Mplus User Guide, Version 8, 2017). Karma
MTK modeli kapsaminda kestirilecek parametreler; yetenek parametreleri, madde giigliik
parametreleri, ayirt edicilik ve sans parametreleri ve ortiik sinif tiyeligidir. Madde giigliigii
ve yetenek dagilimi i¢in normal bir 6nsel dagilim kullanilmaktadir. Cho vd., (2013), Karma
MTK modellerinde normal 6nsel dagilim kullaniminin mantikli kestirimler yapmaya
yardimci oldugunu belirtmektedir. Ortiik siif iiyeligi ise her bir g kategorisinin ¢ok terimli

dagilima sahip oldugu varsayimu ile kestirilmektedir (McLachlan & Peel, 2000).

Karma MTK modellerinde parametre kestirimi yapabilmek i¢in kullanilan yontemlere dayali
olarak gesitli bilgisayar yazilim paketleri mevcuttur. JMLE y6ntemi i¢in R programinda yer
alan mixRasch (Willse, 2009) paketi, MMLE yontemi i¢in Mplus bilgisayar yazilimi
(Muthén & Muthén, 2017), EM algoritmasimin kullanildigi Latent GOLD (Vermunt &
Magidson, 2005) bilgisayar yazilimi, CMLE yo6ntemi i¢in R yazilimi i¢indeki (von Davier,
2001) mRm (Preinerstorfer, 2011) ve psychomix (Frick, Strobl, Leisch & Zeileis, 2012)
paketleri ile Winmira (von Davier, 2001) yazilim programlari kullanilmaktadir. Bu
arastirmada Karma MTK modellerinin tiimii i¢in kestirim yapabilen Mplus yazilim programi

kullanilmistir (Muthén & Muthén, 2017).

Mplus yazilimi esnek modelleme kapasitesine sahiptir ve ¢cok diizeyli yapiya sahip kategorik
ve siirekli degisken veriler igin faktor analizi, Karma MTK modellerin ve SEM
uygulamalarinin analizlerini gergeklestirebilmektedir. Mplus ayrica maksimum olabilirlik
(ML) tahmini, en kiigiik kareler (least square) tahmini ve Bayes gibi ¢esitli model tahmin
yontemleri ile donatilmistir (Muthén &Asparouhov, 2006; Nylund, Asparouhov & Muthén,
2007).

Etiket Degistirme (Label Switching)

Karma MTK modellerde tahmin edilen siniflarin sayist ve dogast hakkinda bilgi sahibi
olunmadig1 i¢in bazen Sinif 1 icin kestirilen parametreler Sinif 2 olarak veya Smif 2 i¢in
kestirilen parametreler Sinif 1 olarak etiketlendirilebilmektedir (Jeon & De Boeck, 2018;
McLachlan & Peel, 2000; Park vd., 2016). Bu tip etiket degistirme Bayes ve en ¢ok
olabilirlik (Maximum Likelihood-ML) kestirimlerinde meydana gelebilmektedir (Cho vd.,
2010; Chovd.,2013; Finch & French, 2012). Siif etiketleri veri setleri arasinda degistirildigi

icin, potansiyel olarak yanlis etiketlenmis siniflar tizerinden toplanacak parametre tahminleri
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istenmeyen bir durum olusturmaktadir. Bu durumda kestirilen madde parametre degerleri
baslangi¢ degerleri olarak alinarak etiket degistirme problemi ¢oziilebilmektedir (Kutscher,
Eid, & Crayen, 2019). Simiilasyon ¢alismalarinda etiket degistirme, her bir iterasyondaki
simif biiyiikliikleri incelenerek manuel olarak kontrol edilebilir (Sen & Cohen, 2019). Bu
aragtirmada madde parametrelerini iiretmede kullanilan degerler Mplus input dosyasina
yazilarak etiket degistirme problemi ¢oziilmiistiir. Boylece 1.smif icin madde giiclik
parametre degerleri negatif degerlerden pozitif degerlere dogru siralanarak 1. siifin diisiik
performans gosteren sinif olarak etiketlenmesi, 2.sinif i¢in madde parametre degerlerinin -
0,5 degerinden +0,5 degerine gore siralanarak 2.sinifin orta diizey performans gosteren sinif
olarak etiketlenmesi, 3.smif i¢in ise madde giiclik parametre degerlerinin pozitif
degerlerden negatif degerlere gore siralanarak 3. sinifin yiiksek performans gosteren sinif

olarak etiketlenmesi garanti altina alinmistir.

Simiilasyon Veri Analizi

Aragtirmada veri liretimi i¢in R programi kullanilmistir. Karma MTK modelleri Mplus
programi ile analiz edilebilmektedir. Ancak her bir kosul ig¢in 100 replikasyon
gergeklestirilmis ve 144 kosul i¢in elde edilen 14400 (144x100) veri dosyasinin tek tek
Mplus programinda analiz edilmesinin olduk¢a zor olmasi sebebiyle veriler, Mplus programi
ile R programi arasinda entegrasyon saglayabilen “Mplus Automation” paketi ile analiz
edilmistir. 100 replikasyon i¢in kullanilacak giris (input) dosyalar ile elde edilen ¢ikti
(output) dosyalari da “Mplus Automation” paketi ile iiretilip otomatik olarak caligtirilmis ve
analiz edilmistir. Birden ¢ok input dosyasi tiretmek igin kullanilan Mplus kodu Ek 2’de

sunulmaktadir.

Bu simiilasyon ¢alismasinda, Karma MTK modellerinin performans: iki kriter temelinde

degerlendirilmistir:
1. Parametre Dogrulanmast

2. Simiflama Dogrulugu Yiizdesi

Parametre Dogrulanmasi (The Accuracy of Item Parameter Recovery)

Kayip verilerin varliginda Karma MTK modellerinin performansini degerlendirmek igin

madde parametreleri lizerinde bir dogrulama analizi yapilmistir. Bir tahmin edicinin

kalitesini degerlendirmek i¢in hata kareler ortalamas1 karekdkii (root mean square error-
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RMSE) ve yanlilik (BIAS) degerleri kullanilmaktadir (Feinberg & Rubright,2016). RMSE,
hatalarin karesinin beklenen degerini temsil etmektedir. Bu ¢alismada kestirilen madde
giicliilk parametre degerleri i¢in madde sayisi, sinif sayis1 ve replikasyon sayisi bilgileri
kullanilarak asagidaki esitlikler yardimiyla hata kareler ortalamasi karekdkii (root mean

square error-RMSE) ve yanlilik (BIAS) degerleri hesaplanmistir:

R I C (7. _p. )
RMSE(B;) = \/Zﬁlzwlzif;gﬁw ig) (10)
R I C (B _B.
BIAS(ﬁl) — ZT=1ZL:12g—1(ﬁlgT ﬁlg) (11)

RIC

Bu esitliklerde Bigr g sinifindaki i maddesi i¢in R replikasyon sonucu kestirilen madde
giicliik parametresini, f;, g sinifindaki i maddesinin gergek (true) degerini, R replikasyon

sayisini, I madde sayisini ve C sinif sayisini temsil etmektedir.

Madde giiglitk parametrelerinin incelenmesine ek olarak, 3PL modelinde ayirt edicilik ve
sans parametrelerinin, 2PL modelde ise ayirt edicilik parametre degerleri i¢in RMSE ve
yanlilik degerlerini de incelemek gerekmektedir. Madde ayirt edicilik parametresi igin

RMSE ve yanlilik (BIAS) degerleri asagidaki formiillerle hesaplanmustir:

R I C— a; r—«g ’
RMSE (a;) =\/ZT=1Z‘=1E§IZ(“‘“" i) (12)
R 1 C Fro—
BIAS(al) — Zr=121=12g=1(“1gr atg) (13)

RIC
Bu esitliklerde @4, g sinifindaki i maddesi i¢in R replikasyon sonucu kestirilen madde ayirt
edicilik parametresini, a;, g smifindaki i maddesinin gercek (true) degerini temsil

etmektedir. Yine benzer sekilde sans parametresi i¢cin RMSE ve yanlilik (BIAS) degerleri;

R vl vC (7 _v )2
RMSE(Y;) = \/ Zr=1z‘=1zﬁjé(y‘gr fi) (14)
R vl yC_ (9 _y
BIAS(Y;) — 2r=121=12g—1(ylgr Ylg) (15)

RIC

Bu esitliklerde l?l-gr g sifindaki i maddesi i¢in R replikasyon sonucu kestirilen sans

parametresini, ¥;; g sinifindaki i maddesinin gergek (true) degerini temsil etmektedir.

RMSE ve yanlilik (BIAS) degerlerini hesaplamadan dnce her bir Karma MTK modeli i¢in

(Rasch, 2PL ve 3PL) gergek parametre degerleri ile kestirilen parametre degerlerini ortak bir
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Olcege (common scale) getirerek karsilagtirma yapabilmek icin asagidaki esitlik kullanilarak

ortalama esitleme (mean equating) yapilmistir (Kolen & Brennan,2004):

B = b~ (Br — Bs) (16)
Bu esitlikte B alt indisi gergek (true) parametrelerin 6lgegini, T alt indisi kestirilen madde
parametrelerinin dlgegini, giicliik parametre degerlerinin ortalamasini, ET ve [ ise sirasiyla

kestirilen ve gercek ortalama madde giicliik parametre degerlerini ve f; esitlenmis madde

giicliik parametre degerini gostermektedir.

Ana Etkiler ve Etkilesim Etkileri icin ANOVA

Cogu parametrik istatistiksel modelde oldugu gibi, ANOVA normallik, varyans homojenligi
ve gozlemlerin bagimsizligi gibi ¢esitli varsayimlara dayanmaktadir (Howell, 2014). Veriler
hakkinda dogru istatistiksel ¢ikarimlar yapabilmek i¢in bu varsayimlarin kargilanmasi
gerekmektedir. ANOVA'da, modelde hata terimlerinin normal dagilim sergiledigi
varsayllmaktadir. Ayrica, hata terimlerinin gézlemden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.
ANOVA, normallik ve varyanslarin homojenligi ihlallerine karsi gii¢lii olmasina ragmen,
bagimsizlik varsayiminin ihlaline karsi giiclii degildir. Bu nedenle, analizlere gegilmeden
once verilerin bu varsayimlara uygun olmasini saglamak énemlidir. Bu varsayimlarin ihlali
durumunda, ham verilerin analizinden elde edilen sonuglar giivenilir olmayabilir. Verilerin
normal dagilimlari, aritmetik ortalama, mod, medyan ¢arpiklik ve basiklik katsayilart gibi
istatistikler {izerinden incelenebilmektedir (Kirk, 2008). Dagilimin normal olmasi igin,
aritmetik ortalama, mod ve medyan degerlerinin birbirine esit ya da yakin olmasi yaninda
carpiklik ve basiklik katsayilarinin +1 degerleri arasinda olmasi gerekmektedir. Ayrica
carpiklik ve basiklik katsayilarinin standart hatalarina boliinmesi ile elde edilen garpiklik ve
basiklik katsayr degerlerinin +2 degerleri arasinda olmasi verilerin normal dagilim

sergiledigini gostermektedir. (Tabachnick & Fidell, 2013).

Normallik varsayimi histogram ve P-P plot yardimiyla gorsel olarak kontrol edilebildigi gibi,
gorsel olarak elde edilen grafiklerin yaninda carpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis)
degerleri yardimiyla sonuglar desteklenerek yorumlanmasi 6nerilmektedir (Stevens, 2009).
Ayrica normallik varsayimi Kolmogorov—Smirnov ve Shapiro-Wilk testleri kullanarak da
kontrol edilebilmektedir. Ancak Kolmogorov-Smirnov testinin 6rneklem biiyiikliigiinden
etkilenmesi yani orneklem biyiikliigi arttikca p degerinin anlamli ¢ikabilme egiliminde

oldugu belirtilmektedir. (Cokluk, Sekercioglu & Biiyiikoztirk, 2010; Hair, Anderson,
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Tatham & Black,1998). Bu ¢alismada basiklik ve garpiklik degerleri kullanilarak normallik
test edilmistir. Normallik varsayimi saglanmadiginda veride doniistiirme yapilmasi
onerilmektedir (Cokluk vd.,2010). Pozitif c¢arpikligin orta diizeyde olmasi durumunda
karekok dontistiirme, yiiksek diizeyde olmasi durumunda logaritmik dontistiirme, negatif
carpikligin orta diizeyde olmasi durumunda yansitma ve karekok doniistiirme; yliksek
diizeyde olmas1 durumunda ise yansitma ve logaritmik doniistiirme yapilmasi ve sonrasinda

verilerin normal dagilip dagilmadiginin incelenmesi onerilmektedir (Tabachnick & Fidell,
2013).

ANOVA’da varyans homojenligini Levene testi ile kontrol edilebilmektedir. Levene testte
sifir hipotezi (Ho) her grubun varyansinin esit olmasidir. Eger p degeri 0,05’ten yiiksek
¢ikarsa bu hipotez kabul edilir ve varyans homojenliginin saglandigini sdyleyebiliriz. Eger
Levene testinden elde edilen p degeri 0,05’ten kiigiik ise bu hipotezi reddedilir ve varyans

homojenligi varsayimiin saglanmadig ifade edilebilir.

Bir ANOVA deseninin iki veya daha fazla bagimsiz degisken icermesi faktoriyel desen, bu
durumda gergeklestirilecek olan ANOVA ise faktoriyel ANOVA veya ¢ok yonlii ANOVA
olarak adlandirilmaktadir. Faktoriyel ANOVA’da tek yonlii ANOVA’da oldugu gibi sifir
hipotezinin reddedilmesine F-testi ile karar verilmektedir. Eger F testinden elde edilen p
degeri 0,05’ten kii¢iik ¢ikarsa sifir hipotezini reddederek alternatif hipotezi yani s6z konusu
olan bagimsiz degisken gruplarinin bagimli degisken agisindan farklilik gosterdigi ifade
edilmektedir. Faktoriyel ANOVA ile bagimsiz degiskenlerin ana etkilerinin ve etkilegim
etkilerinin anlamli olup olmadig1 kontrol edilebilmektedir. Iki faktérlii ANOVA igin Genel
Lineer Model (General Linear Model-GLM) esitligi  asagida  verilmektedir
(Rutherford,2011):

Yig =pu+aj+ B+ (aB)jr + €iji (17)
Esitlik 17°de, Yy i.bireyin puanini yani bagimli degiskeni;u parametresi genel ortalamayi,

a;,j=12,..,p diizeyden olusan A faktoriiniin etkisini, S, k = 1,2, ..., q diizeyden olusan
B faktoriiniin etkisini, (af);x, j Ve k diizeyden olusan A ve B faktorlerinin etkilesim

etkisini, g;;, ise kontrol edilemeyen hata kaynaklarini gostermektedir. Genel ortalama ,

14 q
Zj=1zk=1 Hjk

b= (18)

esitligi ile tanitmlanmaktadir. A faktoriiniin etkisi,
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a=Uj—Hu (19)

pj,A faktori i¢in marjinal ortalama, p genel ortalama olarak tanimlanmaktadir. Dolayistyla
A faktoriiniin etkisi marjinal ortalama ile genel ortalama arasindaki farktir. A faktorii i¢in

marjinal ortalama p;,

Sh_.uj
;= %ﬂf (20)

esitligi ile ifade edilmektedir.

B faktoriiniin etkisi,

Br = — 1 (21)

U, B faktorii icin marjinal ortalama, p genel ortalama olarak tanimlanmaktadir. Dolayisiyla
B faktoriiniin etkisi marjinal ortalama ile genel ortalama arasindaki farktir. B faktorii igin

marjinal ortalama p;,

e = @)
esitligi ile tanimlanmaktadir.

A faktorii ile B faktoriiniin etkilesim etkileri ise

@B)jic = tjx — (U + aj + By) (23)

esitligi ile temsil edilmektedir. Iki faktorlii genel lineer model igin kestirilen RMSE (veya
yanlilik) degerleri asagidaki esitlikte verilmektedir:

~

Yiig =pu+aj+ B+ (aB)jx

Hata terimi &;j;, ise gercek RMSE (yanlilik) degerleri ile gézlenen RMSE (veya yanlilik)

degerleri arasindaki farktir ve

~

&ijk = Yijk — Vijk (24)
esitligi ile hesaplanmaktadir.

Bu c¢alismada Karma MTK modelleri ile kestirilen madde giigliik ve ayirt edicilik
parametrelerinin ortalama RMSE ve yanlilik degerlerinin nasil degistigini gérmek
baglaminda ele alinan faktorlerin ana etkilerini ve etkilesim etkilerini incelemek igin alti-
yonlii gruplar arasi (between-subject) ANOVA analizleri yapilmistir. Sans parametresi

sadece 3 parametreli modelde yer aldig1 i¢in 3 parametreli model baz alinarak ele alinan
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faktorlerin ana etkilerini ve etkilesim etkilerini incelemek iginse bes-yonlii gruplar arasi
(between-subject) ANOVA analizleri yapilmistir. Ortalama RMSE degerleri bagimlh
degisken, ele alinan faktorler ise bagimsiz degisken olarak alinip ana etkilerin anlamlilig1 F
testi ile kontrol edilmistir. Daha sonra da ortalama yanlilik degerleri bagimli degisken olarak
alinip analizler gergeklestirilmistir. Bu analizler sonrasinda anlamli bulunan etkilesimlerin
her bir faktoriin hangi diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemek i¢in
SPSS syntaxi ile basit etkiler (simple effects) test edilmistir. Daha sonra anlamli
etkilesimlerin grafikleri verilerek her bir faktoriin diger faktorlerin diizeylerinde ortalama
RMSE degerlerine gore sahip oldugu farkliliklar ortaya ¢ikarilmigtir (Gamst, Meyers, &
Guarino, 2008).

Istatistiksel Anlamhilik ve Etki Biiyiikliigii

Orneklem biiyiikliigii artik¢a p degerinin anlamlilig1 da artacag igin istatistiksel anlamlilig:
degerlendirmede p degeri yeterli bir indeks olarak kabul edilememektedir. Bu nedenle, p
degeri ile etki biiyiikliigiiniin de raporlanmasi tavsiye edilmektedir. Istatistiksel verilerin
analizinin yorumlanmasinda, “istatistiksel anlamlilik 6l¢iitii olan p degeri, ne kadar kiiciik
olursa, uygulamanin etkisi ya da giicii de o kadar biiyiik olur” seklinde bir kavram yanilgisi
vardir. Ciinkii istatistiksel anlamlilik testleri, 6rneklemden elde edilen sonucun sans faktorii
ile elde edilme ihtimalini degerlendirir; etki biyiikligii ise pratik anlamliligin bir
gostergesidir. Etki biiylikliigli ANOVA desenindeki her bir ana etkiyi, iliskiyi ve hatay1
agiklayan varyans orani olarak tanimlanir ve 0,00 ile 1,00 arasinda deger alir. Degiskenler
arasinda dogrusallik varsayimimi gerektirmeyen eta-kare, bagimsiz degiskenin bagimli
degisken tizerinde ne derece etkili oldugunu gosterir (Lee,2012). Tek yonli ANOVA
testlerinde etki  biiyiikliginii bulmak i¢in gruplar arasi kareler toplami
(5Sgrupiararasi), toplam Kareler toplamina (SS;op1am) bOliiniir. Sonuglar, her bir etkideki

(iliskideki) varyans yiizdesini ve bu etki tarafindan agiklanan hatayr gostermektedir.

SSgruplararas
n? == (25)
SStoplam

Arastirmacilar etki biiyiikliigiinii grup ortalamalar: farkina gore ve hesaplanan varyansa gore
iki kategoride hesaplamaktadirlar. Grup ortalamalar: farkina goére hesaplanan etki biiytikligi
Olciimleri Cohen’s d, Glass’s g ve Hedge’s d ile gosterilmektedir. Varyansa gore hesaplanan
iliski giicii 6lctimleri ise bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki korelasyona gore

hesaplanmakta, R-kare (R?) 6lciimlemeleriyle ifade edilmektedir (Kirk, 2008). Cohen'e
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(1988) gore, diisiik etki biiyiikliigii degeri i¢in 0,01; orta etki biiyiikliigli degeri i¢in 0,06;
yiiksek etki biiyiikligii degeri icin ve 0,14 degerleri alt sinir degerler olarak 6nerilmektedir.

Birden fazla kestiricinin varliginda, kismi etakare (7722,), diger kestiriciler tarafindan
aciklanan varyans sabit tuttuktan sonra, belirli bir kestirici tarafindan agiklanan toplam
varyansin oranini Olger. Cok yonlii (multiple-way) veya faktoriyel ANOVA desenlerinde
etkilesim etkilerini belirlemek icin kismi eta-karenin kullanilmast 6nerilmektedir
(Richardson, 2011; Norouzian & Plonsky, 2018). Cohen (1988)’de ¢ok yonli ANOVA

desenleri i¢in klasik eta-kare (n*) formiiliine benzer olan kismi eta-kare (n7) formiiliinii

Onermistir:
SS
2 _ gruplararasi
My (26)

SSgruplararast+SShata

Kismi etki biiyiikliigiinii bulmak i¢in gruplar arasi kareler toplami (SSgrypiararasi), gruplar

arasi kareler toplami (SSgrypiararas:), ile hatanin toplamu ile toplanarak (SSp4¢q) boliiniir.

Tek yonlii ANOVA desenlerinde tek bir etki kaynagi oldugu icin, n* ve n7 formiillerinin
paydasinda bir fark olugmamaktadir. Diger bir deyisle, tek yonli ANOVA desenlerinde
kismen ¢ikarilacak baska etkiler olmadigi i¢in, n* ve nj aynidir. Bununla birlikte, iki veya
cok yonlii desenler i¢in 7712, degerleri, n?degerlerinden genellikle ¢ok daha biiyiiktiir. Bu
durum r;,z, formiliiniin diger faktorleri ve etkilesim etkilerini kismen ortadan kaldirmasi
nedeniyle olusmaktadir. Bu nedenle tek yonlii ANOVA desenlerinde 12, ¢ok yonlii
ANOVA desenlerinde ise 13 degerlerinin yorumlanmasi énemli goriilmektedir (Grissom &
Kim, 2012; Pedhazur, 1997). Bu ¢alismada oncelikle kestirilen madde parametrelerinden
elde edilen ortalama RMSE degerleri bagimli degisken; madde sayisi, sinif sayisi, 6rneklem
biiyiikliigii, Karma MTK modelleri, kayip veri tiirii ve kayip veri orani faktorleri de bagimsiz
degisken olarak almip yapilan ANOVA analizleri sonucu ele almman bu faktorlerin ana
etkileri icin n?degerleri; faktorlerin etkilesim etkileri icinse 7712; degerleri Cohen (1988)’in

onerdigi degerler dogrultusunda istatistiksel anlamlilik ile birlikte yorumlanmustir.

Siniflama Dogrulugu

Siiflama dogrulugu i¢in tiretilen veri setleri icerisinde her bir kisi sinif olasilik degerlerine
gore Ortiik siniflardan birine atanmaktadir. Bu veri setleri kullanilarak kestirim yapildiginda
elde edilen sinif iyeliklerinin, gergek sinif iyelikleri ile karsilastirilmas: gerekmektedir (Sen

& Cohen, 2020). Ornegin 1000 kisilik bir veri setinde 980 kisinin kestirilen smiflama
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dogrulugu gergek sinifi ile ayni ise o veri setinde siniflama dogrulugunun %98 oldugu
sOylenebilmektedir. Bu calismada da R programinda iiretilen veri setleri icerisindeki her bir
kisinin ait oldugu ortiik siiflar, Mplus ¢ikt1 dosyalarindan biri olan CPROB dosyasinda yer

alan kestirilen ortiik sinif olasiliklari ile karsilastirilarak hesaplanmustir.

Gergek Veri

TIMSS 2015 uygulamas: ile matematik ve fen alanlarinda {ilkeler arasi1 karsilagtirmalar
yapilmaktadir. Ancak hem iilkeler egitimsel, kiiltiirel ve sosyolojik agidan farklilik
gostermekte hem de tilkelerde bulunan alt gruplar demografik agidan farkli kosullara sahip
olabilmektedir. Ortiik alt gruplarin varligmin incelenebilmesi i¢in TIMSS uygulamalarindan
elde edilen verilerin uygun yapida oldugu diisiintilebilir. Bu nedenle arastirma kapsaminda
TIMSS 2015 verisi kullanilmigtir. TIMSS 2015 8.smnuf fen alt testi fizik, kimya, biyoloji ve
yer bilimleri olmak tizere dort farkli konu alani ile bilme, uygulama ve akil yiirlitme olmak
iizere ii¢ farkli bilissel alandan olusan bir cerceveye sahiptir. Ogrenme alanlar1 katilimei
iilkelerin Ogretim programlar1 dikkate alinarak belirlenmistir. Bilme, uygulama ve akil
yuriitme biligsel siireglerine uygun olarak maddeler gelistirilmistir. Fen testindeki
maddelerin yaklasik yarist coktan se¢meli, diger yaris1 ise uzun/kisa cevapli maddelerden
olusmaktadir. Fen ve matematik testlerinin yer aldigt TIMSS 2015’te basar1 testindeki
maddeler, 14’1 fen ve 14’1t matematik olmak {izere toplam 28 bloktan olugsmaktadir. 14 fen
blogun alt1 blogu TIMSS 2015 uygulamasi i¢in gelistirilen yeni maddelerden olusmakta iken
sekiz blok daha onceki TIMSS uygulamalarinda kullanilan maddelerden olusmaktadir.
Kitapgiklardaki ¢oktan se¢gmeli madde sayilar1 11 ile 18 arasinda degigsmektedir (Martin vd.,
2016). Bu arastirmada simiilasyon verisi ile gergek veri kosullarmin Ortiisebilmesi
baglaminda 600 kisilik 6rnekleme ulasabilmek i¢in Tiirkiye verisinin, fen alt testinin 4.ve 5.
kitapgiklar1 birlestirilerek kitapciklarda yer alan 14 ortak madde {izerinden analizler

gerceklestirilmistir.

Verilerin Elde Edilmesi

Arastirmanin gergek verilerini TIMSS 2015 uygulamasina katilan tilkelerdeki sekizinci sinif
diizeyindeki 6grenciler olugturmaktadir. TIMSS uygulamasinda veriler iki agamali tabakali
ornekleme yontemi kullanilarak elde edilmektedir. Buna gore 6rneklem se¢iminin birinci
asamasinda okullar, ikinci asamasinda ise bu okullarda yer alan siniflar segilmektedir. Ilk

olarak tabakali se¢kisiz drnekleme yontemi kullanilarak tilkelerden okullar secilmektedir.
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Ikinci asamada ise segilen okullarda yer alan biitiin siniflarin esit segilme sanslarmin oldugu
basit seckisiz 6rnekleme yontemi kullanilarak 6grenciler se¢ilmektedir (LaRoche, Joncas &

Foy, 2015).

Gergek Veri Analizi

TIMSS 2015 8.sinif Tiirkiye fen alt testinde yer alan ¢oktan se¢meli iki kategorili puanlanan

maddelerin analizi Mplus programi ile gergeklestirilmistir.

Model Veri Uyumunun Belirlenmesi

Model se¢imi, Karma MTK modelleri ve diger ortilk degisken modellerinde 6nemli bir
konudur. MTK kapsaminda, model belirleme igin olasilik orani testleri veya bilgi kriteri
indeksleri kullanilmaktadir. Karma MTK modelleri, alternatif modeller arasindan en iyi
modelin secildigi bir yaklasim izler. Yaygin olarak kullanilan {i¢ bilgi Slgiitii indeksi:
Akaike'nin (1974) bilgi kriterleri (AIC), Schwarz’in (1978) Bayes bilgisi kriteri (BIC) ve
BIC’in 6rneklem biiyiikligii ayarli versiyonu (SABIC; Sclove, 1987). AIC, BIC ve SABIC

tanimlar1 asagida verilmistir:

AIC = —2LogL + 2p

BIC = —2LogL + p * In(N)

SABIC = —2logL +p * In(N + 24)/2)

L, olabilirlik fonksiyonudur, p Kkestirilecek parametrelerin sayisini ve N &rneklem
biiyiikliigiinii ifade eder. Uyum indeksleri i¢in parametre sayisi, tiim gruplarin madde
parametrelerinin toplami, grup ortalama tahminlerinin sayis1 ve Karma olasilik tahminlerinin
sayist (Li vd., 2009) eklenerek hesaplanir. Bu indekslerin daha kii¢iik degerleri daha iyi
uyum gostermektedir. Goriildiigii gibi, her indeks, olasilik fonksiyonuna farkli diizeltmeler
(penalty) uygulamaktadir. Boylece, bu indeksler birlikte kullanildiginda ayni veriler igin
farkl ¢oziimler elde edilebilir. Bu uyum indekslerinde bir takim farkli 6zellikler mevcuttur.
Ornegin, AIC'nin tutarsizliktan dolayr sinif sayisini oldugundan daha fazla kestirmeye
egilimli oldugu bilinmesine ragmen (McLachlan & Peel, 2000) etkin olarak kabul edilir
(Vrieze, 2012). Goriildiigi gibi, BIC ve SABIC, olasilik fonksiyonuna daha fazla diizeltme
uygulamaktadir. Boylece, BIC ve SABIC, AIC'den daha basit modeller segcmeye egilimlidir.
BIC ve SABIC denklemlerinde 6rneklem biiyiikliigii terimi, 6rneklem biiyiikliigii arttikca

istatistiksel olarak bir anlam ifade etmektedir (Vrieze, 2012). Buna asimptotik tutarlilik
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denir. Baska bir ifade ile 6rneklem biiytikliigi arttikga, BIC tutarli bir sekilde dogru siniflari
se¢meye egilimlidir (Vrieze, 2012). Dolayisiyla, bu indekslerin faydasi, gercek modelin
yapisina bagli olabilir. BIC ve SABIC'in ger¢cek modelin basit bir yapiya sahip olmasi
durumunda daha iyi performans gostermesi beklenirken, AIC karmasik yapiya sahip gergek
modeller i¢in daha iyi ¢alisir. Bu indekslerin performanslari, tahmini parametrelerin sayisi,

bireylerin sayisi, tahmin teknikleri, model tipi ve karmagiklik gibi ¢esitli faktorlere baghdir.
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BOLUM 4

BULGULAR

Bu boliimde calismanin arastirma problemleri dogrultusunda elde edilen bulgular tablo ve

grafikler yardimiyla sunulmustur.

Orneklem biiyiikliigii, madde sayis1, sinif sayis1, Karma MTK modelleri, kayip veri oran1 ve
kay1p veri tiirii degiskenleri ele alinarak iiretilen verilerin Karma MTK modelleri ile analiz
edilmesi sonucu elde edilen ortalama RMSE ve yanlilik degerleri verilmistir. Elde edilen
bulgular madde giigliigline ait bulgular, madde ayirt ediciligine ait bulgular ve sans
parametresine ait bulgular olmak {lizere sirasiyla sunulmustur. Madde parametre
kestirimlerine ait elde edilen ortalama RMSE ve yanlilik degerlerine gore segilen faktorlerin
ana etkileri ve etkilesim etkileri gruplar arast ANOVA teknigi kullanilarak incelenmistir.
Sonrasinda ise ele alinan degiskenlerin kombinasyonundan elde edilen siniflama dogrulugu
ylizdelerine ait bulgulara yer verilmistir. En son olarak ise gercek veri seti tizerinden Karma

MTK modellerinin incelenmesine ait bulgular sunulmustur.

Madde Giicliik Parametrelerine Ait Bulgular

Bu kisimda 6ncelikli olarak arastirma kapsaminda incelenen simiilasyon kosullarina (kayip
veri tiirl,, madde sayisi, 6rneklem buytkligi, sinif sayisi, kayip veri ylizdesi, kullanilan
Karma MTK modeli) goére madde giigliik parametresi i¢in hesaplanan ortalama RMSE ve
yanlilik degerleri sunulmustur. Daha sonra madde giigliik parametresi i¢in hesaplanan
ortalama RMSE ve yanlilik degerlerinin simiilasyon kosullarinda nasil farklilastigini

incelemek amaciyla gruplar arast ANOVA analizleri gergeklestirilmistir.

Madde giigliik parametresi, bu ¢alismada dikkate alinan her ii¢c Karma MTK modeli igin

ortak madde parametresidir. Karma Rasch modeli i¢in kestirilen madde giigliik parametreleri
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degerlerinin ortalama RMSE ve yanlilik degerleri Tablo 3’te sunulmaktadir. Simiilasyon
kosullart i¢in bu tablodaki gosterimler, belirli bir durum i¢in faktorlerin kombinasyonunu
temsil etmek lizere tasarlanmustir. Simiilasyon kosullarini belirtmek ig¢in 10-14 haneden
olusan bir kodlama yapilmistir ve bu kodlamada ilk karakter modeli (Rasch, 2PL, 3PL),
ikinci karakter sinif sayisimi (2, 3), tgilincii karakter kayip veri yiizdesini (10P, 20P),
dordiincii karakter 6rneklem biiyiikliigiinii (600, 1000), besinci karakter ise madde sayisini
(10,30) gdstermektedir. Ornegin R210P60010 gdsteriminde Rasch model (R), smnif sayisi
(2), kayip veri yiizdesi (10P), 6rneklem biytikligi (600), madde sayisi (10) ile ifade
edilmektedir.

Tablo 3

Karma Rasch Modeli I¢in Madde Giicliik Parametre Degerlerinin Ortalama RMSE ve
Yanlilik Degerleri

TAM Rastgele Kayip Veri Rastgele Olmayan
(RKV) Kayip Veri (ROKV)
Kosullar Yanlilik RMSE  Yanlilik RMSE Yanliik RMSE
R210P60010 -0,0003 0,045 0,0047 0,052 -0,0100 0,075
R210P60030 0,0002 0,025 0,0006 0,026 -0,0050 0,054
R210P100010 0,0003 0,035 0,0048 0,043 -0,0100 0,067
R210P100030 -0,0000 0,021 0,0001 0,022 -0,0050 0,050
R220P60010 0,0007 0,046 0,0138 0,083 -0,0140 0,082
R220P60030 -0,0002 0,025 0,0012 0,028 -0,0260 0,251
R220P100010 -0,0010 0,035 0,0120 0,071 -0,0340 0,540
R220P100030 -0,0001 0,023 0,0013 0,024 -0,0200 0,188
R310P60010 0,0247 0,139 0,0017 1,160 -0,0120 0,236
R310P60030 0,0002 0,105 0,0049 0,435 -0,0130 0,170
R310P100010 -0,0008 0,102 0,0029 0,206 -0,0080 0,125
R310P100030 0,0001 0,082 0,0008 0,069 -0,0020 0,036
R320P60010 -0,0007 0,148 0,0321 1,350 -0,0510 1,690
R320P60030 -0,0007 0,081 0,0083 0,397 -0,0100 0,191
R320P100010 -0,0007 0,090 -0,0001 0,884 -0,0220 0,383
R320P100030 0,0000 0,024  0,0089 0,058 -0,0080 0,088

Tablo 3 incelendiginde Karma Rasch modeli i¢in elde edilen madde giigliik parametrelerinin
ortalama RMSE degerlerinin madde sayis1 arttikca azaldigi, sinif sayis1 arttikga ise arttigi
goriilmektedir. Karma Rasch modeli i¢in elde edilen ortalama yanlhlik degerlerinin ise
0,05’ten diisiik oldugu goriilmektedir. Tam veri kosulunda madde sayist ve orneklem
biiyiikliigii arttikga RMSE degerlerinin diistiigl, sinif sayist ve kayip veri ylizdesi arttik¢a
ise RMSE degerlerinin arttig1 goriilmiistiir. RK'V ve ROKV kosullarinda ise madde sayis1 ve
orneklem biytikliigii arttikga genellikle RMSE degerlerinin azaldigi, siif sayis1 ve kayip
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veri yiizdesi arttikca RMSE degerlerinin genellikle arttigi gozlenmistir. Madde giicliik
parametre degerlerinin en yiiksek RMSE degerlerinin tam, RKV ve ROKV durumlarmin 3
siif, %20 kayip veri yiizdesi, 600 6rneklem biiyiikliigii ve 10 madde kosulunda sahip oldugu
gozlenmistir. En diisiik RMSE degeri ise tam veri, 2 smif, %10 kayip veri yiizdesi, 1000
orneklem biiyiikligii ve 30 madde kosulunda gézlenmistir. Tablo 4 ise Karma 2PL modeli
icin kestirilen madde giigliik parametrelerinin ortalama RMSE ve yanlilik degerlerini

Ozetlemektedir.

Tablo 4

Karma 2PL Modeli I¢in Madde Giicliik Parametre Degerlerinin Ortalama RMSE ve Yanlilik
Degerleri

TAM Rastgele Kayip Veri Rastgele Olmayan

(RKV) Kayip Veri (ROKV)

Kosullar Yanlilk RMSE  Yanlilik RMSE Yanlilik RMSE
2PL210P60010 0,0005 0,041  0,0030 0,065 -0,0120 0,089
2PL210P60030 0,0002 0,025  0,0010 0,039 -0,0040 0,077
2PL210P100010 0,0004 0,032 0,0030 0,038 -0,0120 0,070
2PL210P100030 0,0001 0,021  0,0010 0,022 -0,0050 0,052
2PL220P60010 0,0012 0,057  0,0120 0,121 -0,0390 0,241
2PL220P60030 0,0005 0,037  0,0020 0,061 -0,0410 0,070
2PL220P100010 -0,0002 0,034  0,0140 0,233 -0,0360 0,177
2PL220P100030 -0,0005 0,023 0,0010 0,024 -0,0320 0,919
2PL310P60010 0,0460 1,551  0,0680 1,775 0,0821 1,950
2PL310P60030 0,0018 0,070  0,0080 0,032 -0,0017 0,064
2PL310P100010 0,0387 0,973  0,0390 1,256 0,0776 1,778
2PL310P100030 0,0018 0,061  0,0030 0,096 -0,002 0,075
2PL320P60010 0,0600 1,761  0,0720 1,994 -0,063 2,570
2PL320P60030 0,0042 0,279  0,0210 1,436 0,0120 1,709
2PL320P100010 0,0499 1,641  0,0800 1,832 0,0690 2,237
2PL320P100030 0,0029 0,226  0,0080 0,439 -0,0076 0,113

Tablo 4 incelendiginde Karma 2PL modeli i¢in elde edilen madde giigliikk parametrelerinin
ortalama RMSE degerlerinin Karma Rasch model igin elde edilen madde giicliik
parametrelerinin ortalama RMSE degerlerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Madde
sayis1 ve 0rneklem biiytikliigii arttikca RMSE degerlerinin azaldigi, sinif sayisi ve kayip veri
yiizdesi arttikga ise RMSE degerlerinin arttigi goriilmiistiir. Kayip veri tiirlerine gore
ortalama RMSE degerleri incelendiginde ise Rastgele Olmayan Kayip Veri (ROKYV) kosulu
icin daha yiiksek RMSE degerleri elde edilmistir. Karma 2PL model i¢in madde giicliik
parametre degerlerinin en yiiksek RMSE degerlerine tam, RKV ve ROKV kosullarinin 3
simif, %20 kayip veri yiizdesi, 600 6rneklem biiyiikliigii ve 10 madde durumlarinda elde
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edildigi gézlenmistir. En diisiik RMSE degeri ise tam veri, 2 sinif, %10 kayip veri yiizdesi,
1000 orneklem biiyiikliigii ve 30 madde kosulunda gozlenmistir. Karma 3PL modeli i¢in
kestirilen madde giigliik parametrelerinin ortalama RMSE ve yanlilik degerleri ise Tablo 5’te

verilmektedir:

Tablo 5

Karma 3PL Modeli Icin Madde Giicliik Parametre Degerlerinin Ortalama RMSE ve Yanlilik
Degerleri

TAM Rastgele Kayip Veri Rastgele Olmayan

(RKV) Kayip Veri (ROKV)

Kosullar Yanliik RMSE  Yanlilik RMSE Yanlilik RMSE
3PL210P60010 -0,0320 0,367  -0,0460 0,560 -0,0320 0,373
3PL210P60030 -0,0060 0,112  -0,0140 0,225 -0,0260 0,303
3PL210P100010 -0,0170 0,219  -0,0160 0,265 -0,0180 0,263
3PL210P100030 -0,0050 0,090 -0,0110 0,168 -0,0320 0,352
3PL220P60010 -0,0250 0,348  -0,0450 0,654 -0,0650 0,592
3PL220P60030 -0,0070 0,130 -0,0130 0,213 -0,0200 0,222
3PL220P100010 -0,0160 0,219  -0,0480 0,586 -0,0610 0,520
3PL220P100030 -0,0040 0,078  -0,0080 0,124 -0,0210 0,217
3PL310P60010 -0,0140 1,386  0,0339 1,898 0,0100 2,831
3PL310P60030 -0,0110 0,210 -0,0110 0,221 -0,0130 0,257
3PL310P100010 -0,0120 1,075  -0,0060 1,704 0,0030 2,636
3PL310P100030 -0,0070 0,160  -0,0080 0,196 -0,0130 0,195
3PL320P60010 -0,0030 1,160  0,0324 4,471 0,0308 2,357
3PL320P60030 -0,0100 0,246  -0,0180 0,292 -0,0170 0,283
3PL320P100010 -0,0430 2,652  -0,1140 2,673 0,0150 2,341
3PL320P100030 -0,0060 0,241  -0,0090 0,253 -0,0130 0,212

Tablo 5 incelendiginde Karma 3PL modeli igin elde edilen madde giiglitk parametrelerinin
ortalama RMSE degerlerinin Karma 2PL model i¢in elde edilen madde giigliik
parametrelerinin ortalama RMSE degerlerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Modelin karmasiklig1 arttikga ortalama RMSE degerlerinin arttigi gériilmektedir. Madde
say1s1 ve drneklem biiyiikliigii arttikca RMSE degerlerinin azaldigi, sinif sayisi ve kayip veri
yiizdesi arttikca ise RMSE degerlerinin arttigi goriilmiistiir. Kayip veri tiirlerine gore
ortalama RMSE degerleri incelendiginde ise RKV kosulu i¢in daha yiiksek RMSE degerleri
elde edilmistir. Karma 3PL model i¢cin madde giigliik parametre degerlerinin en yiiksek
RMSE degerinin RKYV, 3 sinif, %20 kayip veri ylizdesi, 600 6rneklem biiyiikligii ve 10
madde kosulu oldugu gézlenmistir. En diisitk RMSE degeri ise tam veri, 2 sinif, %10 kayip
veri yiizdesi, 1000 6rneklem biiyiikliigii ve 30 madde kosulunda gozlenmistir.
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Madde Giicliik Parametrelerinden Elde Edilen Ortalama RMSE Degerleri i¢cin
ANOVA Sonuglari

Normallik ve varyanslarin homojenligi varsayimlari ANOVA analizleri yapilmadan 6nce
test edilmistir. Normallik testi ile elde edilen ¢arpiklik katsayist 2,123 ve standart hatasi
0,202 ve basiklik katsayisi ise 4,77 ve standart hatas1 0,401 olarak elde edilmistir. RMSE
degerleri pozitif carpik oldugu igin verilerin dogal logaritmasi (Iog[RMSE]) alinmasi
sonucu, carpiklik katsayisi 0,27 ve standart hatasi 0,202 ve basiklik katsayisi ise -0,927 ve
standart hatas1 0,401 olarak elde edilerek verilerin normal dagilim sergilemesi saglanmustir.
Levene testi ile p degeri 0,05 ten biiyiikk oldugu igin (p=0,162) varyanslarin homojenligi
varsayimi saglanmistir. Madde giicliikk degerleri i¢in log [RMSE] degerleri alinarak
gergeklestirilen ANOVA sonuglart Tablo 6°da sunulmaktadir:
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Tablo 6
Madde Giigliik Parametrelerinden Elde edilen log[RMSE] degerleri icin ANOVA Sonuglar

Kaynak n? ny  sd  Kareler Ortalama F “p<0,05
Toplami  Kare
Tiir 0,070 0832 2 3,881 1,940 54,318* 0,000
Madde 0,167 0922 1 9313 9,313 260,685* 0,000
Orneklem 0,017 0540 1 0,922 0,922 25,798* 0,000
Sinif 0,276 0951 1 15,340 15,340 429,413* 0,000
Yiizde 0,033 0,702 1 1,854 1,854 51,902* 0,000
Model 0,164 0921 2 9,126 4,563 127,724* 0,000
Tir*madde 0,001 0,085 2 0,073 0,037 1,024 0,376
Tir*6rneklem 0,001 0,039 2 0,032 0,016 0,444 0,647
Tiir*smif 0,028 0,663 2 1,543 0,771 21,593* 0,000
Tiir*yiizde 0,010 0426 2 0,582 0,291 8,151* 0,002
Tiir*model 0,007 0324 4 0,377 0,094 2,635 0,062
Madde*o6rneklem 0,002 0,109 1 0,096 0,096 2,690 0,115
Madde*smif 0,046 0,767 1 2,581 2,581 72,259* 0,000
Madde*yiizde 0,000 0,006 1 0,004 0,004 0,106 0,747
Madde*model 0,014 0,489 2 0,752 0,376 10,531 0,001
Orneklem*smif 0,003 0173 1 0,164 0,164 4,591* 0,043
Orneklem*yiizde 0,000 0016 1 0,013 0,013 0,360 0,555
Orneklem*model 0,001 0,077 2 0,066 0,033 0,920 0,413
Sinif*yiizde 0,000 0,00/ 1 0,006 0,006 0,165 0,689
Sinif*model 0,031 0687 2 1,723 0,862 24,119 0,000
Yiizde*model 0,012 0,459 2 0,667 0,333 9,334* 0,001
Tiir*madde*smif 0,011 0,440 2 0,617 0,309 8,637* 0,002
Tiir*sinif*model 0,017 0548 4 0954 0,239 6,676* 0,001
Madde*smif*model 0,011 0439 2 0,615 0,307 8,605* 0,002
Ornlem*simf*model 0,005 0,268 2 0,288 0,144 4,025* 0,032
Hata 0,014 2 0,786 0,036
2

Tablo 6’daki tiir, kayip veri tiiriinii; madde, madde sayisini; Orneklem, Orneklem
biytikliigiinii; sinif, sinif sayisini; yiizde, kayip verilerin toplam yiizdesini; model, kullanilan
Karma MTK modeli faktorlerini temsil etmektedir. Kayip veri tiirii faktoriiniin ana etkisinin
F(2,22)= 54,318; p<0,05 ve n%= 0,070 degerlerine dayali olarak anlamli ve orta diizey bir
etkiye sahip oldugu sdylenebilir. Madde faktoriiniin F(2,22)=260,685; p<0,05 ve n2=0,167;
siif faktoriiniin - F(2,22)=429,413; p<0,05 ve n?= 0,276; model faktdriiniin
F(2,22)=127,724; p<0,05 ve n?= 0,164 ana etkilerinin anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii
degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Orneklem faktdriiniin ana etkisinin F(2,22)=25,798;
p<0,05 ve n?= 0,017 degerleri ile anlamli ve diisiik diizey bir etkiye sahip oldugu
sdylenebilir. Kayip veri yiizdesi faktdriiniin ana etkisinin F(2,22)=51,902; p<0,05 ve n?=
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0,033 degerleri ile anlamli ve orta diizey bir etkiye sahip oldugu sdylenebilir. Ikili
etkilesimler incelendiginde ise kayip veri tiirii faktori ile siif faktoriiniin F(2,22)= 21,593;
p<0,05 ve n,;= 0,663 ; kayip veri tiirli faktorii ile kayip veri yiizdesi faktortiniin F(2,22)=
8,151; p<0,05 ve n;;= 0,426 degerlerine dayali olarak etkilesim etkilerinin anlamli ve yiiksek
etki biiytikliigii degerlerine sahip oldugu sdylenebilir.

Kayip veri tiirii ile sinif faktorlerinin ikili etkilesimlerinin anlamli bulunmasi sonucu sinif
faktoriintin her bir diizeyinin kayip veri tiirii faktoriiniin hangi diizeyinde istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigini belirlemek i¢in SPSS s6zdizimi ile basit etkiler (simple effects) test

edilmigtir. Basit etkilere ait Tablo 7 asagida verilmektedir:

Tablo 7
Swnif Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Kaywp Veri Tiirlerine Ait Basit Etki ANOVA Sonuclar
Kosullar Kareler Toplami  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p
2 simf
Kayip veri tiirii 3,547 2 1,774 49,28* 0,0007
Hata 0,786 22 0,036
3 simif
Kayip veri tiirii 1,848 2 0,924 25,67* 0,0001
Hata 0,786 22 0,036

Tablo 7 incelendiginde smif faktoriiniin 2 simif kosulu ve kayip veri tiri faktorii ile
etkilesimleri F(2,22)=49,28; p<0,05 ve simif faktoriiniin 3 sinif kosulu ve kayip veri tiirii
faktoriiniin  etkilesimleri F(2,22)=25,67; p<0,05 arasinda anlamli farklilik oldugu
goriilmektedir. Etkilesimlerin faktor diizeylerindeki ortalama farkliliklarin1  (mean
difference) gorebilmek igin grafiklerden yardim alinmistir. Kayip veri tiirii ve sinif
faktorlerinin etkilesimlerinin ortalama RMSE degerlerine gore incelendigi grafik Sekil 2°de

verilmektedir:
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Sekil 2. Kayip veri tiirii ve sinif faktorlerinin etkilesimi sonucu madde giigliik parametresi

icin elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Kayip veri tiiri ve simif faktorlerinin etkilesimleri faktorlerin her bir diizeyi i¢in
incelendiginde tam veri ve 2 sif faktorlerinin etkilesimi ve tam veri 3 sinif faktorlerinin
etkilesimleri i¢in daha diisiik RMSE degeri elde edilirken, 2 sinif ve 3 sinif kosullarinin RK'V
ve ROKYV etkilesimleri i¢in daha yiiksek RMSE degerleri elde edilmistir. 2 siif kosulunda
RKYV etkilesimi i¢in daha diisiik RMSE degeri gozlenirken, 3 smif kosulunda ise ROKV
etkilesimi i¢in daha diisiik RMSE degerleri gdzlenmistir. RMSE degerinin 3 sinif ve RKV
etkilesimi i¢cin en yiiksek degerine ulastigi tespit edilmistir. Ancak 2 smif ve RKV
etkilesiminde elde edilen RMSE degeri 2 sinif ve ROKV etkilesimi i¢in daha diistiktiir.

Kayip veri tiirii ile kayip veri yiizdesinin ikili etkilegsimlerinin anlamli bulunmasi sonucu
kayip veri yiizdesi faktoriiniin her bir diizeyinin kayip veri tiiriiniin faktdriin hangi
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemek igin basit etkiler test
edilmistir. Kayip veri ylizdesi faktoriiniin kosullarinin kayip veri faktoriinii ile etkilesiminin

anlamliliginin incelendigi basit etkilere ait Tablo 8 asagida verilmektedir:

Tablo 8

Kayip Veri Yiizdesi Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Kayip Veri Tiirlerinin Basit Etki ANOVA
Sonuclart

Kosullar Kareler Toplam1  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p

%10 yiizde
Kayip veri tiirli 0,744 2 0,372 10,33* 0,0007
Hata 0,786 22 0,036

%20 ylizde
Kayip veri tiirii 3,703 2 1,851 51,41* 0,000
Hata 0,786 22 0,036
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Tablo 8 incelendiginde %10 kayip veri yiizdesi ve kayip veri tiiri faktdriinin
etkilesimlerinin F(2,22) =10,33; p<0,05 ve %20 kayip veri yiizdesi ve kayip veri tiirii
faktoriiniin  etkilesimlerinin  F(2,22)=51,41; p<0,05 anlamli oldugu go6riilmektedir.
Etkilesimlerin faktor diizeylerinde sahip oldugu ortalama farkliliklar1 gérebilmek amaciyla

elde edilen grafik Sekil 5’te verilmektedir:
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Sekil 3.Kayip veri tiirii ile kayip veri yiizdesi faktorlerinin etkilesimi sonucu madde giicliik

parametresi icin elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 3 incelendiginde en diisik RMSE degerine tam veri ve %10 kayip veri ylizdesi
etkilesimlerinde ulasilirken, en yiiksek RMSE degerine ise RKV ve ROKYV kosullarinin %20
kayip veri etkilesimlerinde ulagilmistir. RKV ve %10 kayip veri yiizdesi etkilesimi i¢in
ROKYV ve %10 kayip veri ylizdesi etkilesimine gore daha diisik RMSE degeri elde

edilmistir.

Faktorlerin ikili etkilesimleri incelendiginde madde faktori ile simif faktoriiniin F(2,22) =
72,259; p<0,05 ve Np= 0,767; madde faktorii ile model faktoriiniin F(2,22) =8,151; p<0,05
ve r;,z,: 0,489 etkilesimlerinin anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii degerlerine sahip oldugu
sOylenebilir. Madde ile sinif faktorlerinin ikili etkilegsimlerinin anlamli bulunmasi sonucu
sinif faktoriiniin her bir diizeyinin madde faktdriiniin diizeyinde istatistiksel olarak

anlamliliginin incelendigi basit etkilere ait Tablo 9 asagida verilmektedir:
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Tablo 9
Madde Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Sinif Faktériiniin Basit Etki ANOVA Sonuglari

Kosullar Kareler Toplami  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p

2 simif
Madde sayisi 1,045 1 1,045 29,02* 0,000
Hata 0,786 22 0,036

3 simif
Madde sayisi 10,875 1 10,875 302,083* 0,000
Hata 0,786 22 0,036

Tablo 9 incelendiginde siif faktoriiniin 2 sinif kosulunda madde faktorii ile olan
etkilesimlerin F(1,22) = 29,02; p<0,05 ve sinif faktoriiniin 3 sinif kosulunda madde faktorii
ile olan etkilesimlerin F(1,22)=302,083; p<0,05 anlamli oldugu sonucuna ulasilmistir.
Etkilesimler arasindaki ortalama farkliliklar1 faktor dizeylerinde etkilesimlerinin

incelendigi Sekil 4 ise asagida verilmektedir:
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Sekil 4. Madde ve smif faktorlerinin etkilesimi sonucu madde giicliikk parametresi i¢in elde

edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 4’teki grafikte goriildiigii gibi 2 siif kosulunun 10 ve 30 madde etkilesimlerinde
madde giiclik parametre kestirimi i¢in hesaplanan ortalama RMSE degerlerinin birbirine
yakin oldugu, 3 smif kosulunda ise10 madde etkilesimi i¢in elde edilen RMSE degerinin 30
madde etkilesimi i¢in elde edilen RMSE degerine gore belirgin bir sekilde yiiksek oldugu
goriilmektedir. Madde sayis1 arttikca RMSE degerleri azalirken, sinif sayisi arttikca RMSE

degerlerinin arttig1 goriilmektedir.
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Madde faktorii ile model faktoriniin F(2,22)= 8,151; p<0,05 ve n;= 0,489 etkilesimleri
anlamli bulunmustur. Madde faktoriiniin kosullar1 ile model faktoriiniin etkilesiminin

anlamliliginin incelendigi basit etkilere ait Tablo 10 asagida verilmektedir:

Tablo 10
Madde Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Modellerin Basit Etki ANOVA Sonuclart
Kosullar Kareler Toplam1  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p
10 Madde
Modeller 7,525 2 3,762 104,5* 0,000
Hata 0,786 22 0,036
30 Madde
Modeller 2,350 2 1,175 32,63* 0,000
Hata 0,786 22 0,036

Tablo 10 incelendiginde madde faktoriiniin 10 madde kosulu ile model faktoriiniin F(2,22)=
104,5; p<0,05 etkilesimlerinin ve madde faktoriiniin 30 madde kosulu ile model faktoriiniin
F(2,22)=32,63; p<0,05 etkilesimlerinin anlamli oldugu sonucuna ulagilmistir. Etkilesimlerin
faktor diizeylerinde sahip oldugu ortalama farkliliklar1 gérebilmek amaciyla elde edilen

grafik Sekil 5°te verilmektedir:
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Sekil 5.Madde ve model faktorlerinin etkilesimi sonucu madde glicliik parametresi i¢in elde

edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 5 incelendiginde 10 madde ve Rasch model etkilesimi i¢in elde edilen RMSE
degerinin, 2PL ve 3PL model etkilesimleri i¢in hesaplanan ortalama RMSE degerlerine gore
daha diisiik oldugu goriilmektedir. 10 madde ve 2PL etkilesimlerinde elde edilen ortalama
RMSE degerinin 10 madde ve 3PL etkilesimlerinde elde edilen ortalama RMSE degerine
gore daha diisiik oldugu goriilmektedir.30 madde kosulunda ise Rasch model ile olan
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etkilesimlerde elde edilen ortalama RMSE degerlerine gore daha diisiik oldugu tespit
edilmistir. 30 madde ve 3PL etkilesimlerinde elde edilen ortalama RMSE degerinin 30
madde ve 2PL etkilesimlerinde elde edilen ortalama RMSE degerine gore daha diisiik oldugu
gorilmektedir. Sekilde modellere ait egrilerin egimi dikkate alindiginda 10 maddeli
durumdan 30 maddeli duruma gecerken madde gii¢liik parametre kestirimi i¢in hesaplanan
ortalama RMSE degerlerinde en fazla azalisi 3PL modelin daha sonra ise 2PL modelin
gosterdigi goriilmekte iken Rasch model icin elde edilen RMSE degerlerinin ise daha diisiik
bir egimle azalma gosterdigi sOylenebilir. Dolayisiyla en diisik RMSE degerine sahip

modelin 30 maddeli Karma Rasch model oldugu goriilebilmektedir.

Ikili etkilesimler incelendiginde orneklem faktorii ile siif faktdriiniin F(2,22)= 4,591;
p<0,05 ve n,= 0,173 degerlerine gore anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii degerine sahip
oldugu gozlenmistir. Simf faktorii ile model faktoriiniin F(2,22)=24,119; p<0,05 ve n;=
0,687; kayip veri ylizdesi ile model faktoriiniin F(2,22)=9,334; p<0,05 ve n,;= 0,687
degerlerine gore etkilesim etkilerinin anlamli ve yiiksek etki biiytlikliigli degerlerine sahip
oldugu soylenebilir. Simif faktoriiniin kosullar1 ile model faktoriiniin etkilesiminin

anlamliliginin incelendigi basit etkilere ait Tablo 11 asagida verilmektedir:

Tablo 11
Stnif Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Modellerin Basit Etki ANOVA Sonuglari
Kosullar Kareler Toplam1  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p
2 Sinif
Modeller 6,732 2 3,366 93,5* 0,000
Hata 0,786 22 0,036
3 Sinif
Modeller 4,111 2 2,056 57,11* 0,000
Hata 0,786 22 0,036

Tablo 11 incelendiginde sinif faktoriiniin 2 sinif kosulu ile model faktériiniin F(2,22)= 93,5;
p<0,05 ve smif faktoriiniin 3 smif kosulu ile model faktoriiniin F(2,22)=57,11; p<0,05
etkilesimlerinin anlaml1 oldugu sonucuna ulasilmistir. Her bir faktor diizeyinde etkilesimlere
ait ortalama farkliliklar1 gérebilmek amaciyla elde edilen RMSE degerlerine ait grafik Sekil

6’da verilmistir:
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Sekil 6.Smif ve model faktorlerinin etkilesimi sonucu madde giicliik parametresi icin elde

edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 6 incelendiginde 2 sinif kosulunda Rasch model ve Karma 2PL model etkilesimlerinde
madde giigliigli parametreleri i¢in hesaplanan ortalama RMSE degerlerinin birbirine oldukca
yakin, Karma 3PL model etkilesimi i¢in hesaplanan ortalama RMSE degerine gore belirgin
bir sekilde diisiik oldugu goriilmektedir. 3 smf kosulunda ise 2PL ve 3PL model
etkilesimlerinde, hesaplanan ortalama RMSE degerlerinin birbirine olduk¢a yakin oldugu, 3
siif ve Rasch model etkilesimi i¢in bulunan ortalama RMSE degerine gore belirgin bir
sekilde yiiksek oldugu goriilmektedir. Sekilde modellere ait egrilerin egimi dikkate
alindiginda 2 smif ve 3 sinif etkilesimlerinde hesaplanan ortalama RMSE degerlerinde en
yliksek artig1 2PL ve 3PL modelin gosterdigi, Rasch modelin ise daha diisiik bir egimle artig
gosterdigi soylenebilir.

Kayip veri ylizdesi ile model faktoriiniin F(2,22)=9,334; p<0,05 ve n,= 0,687 degerlerine
gore etkilesim etkileri anlamli bulunmustur. Bu etkilesimi kayip veri yiizdesi faktoriiniin

kosullarinda gorebilmek i¢in yapilan basit etki ANOVA sonuglart Tablo 12’de

verilmektedir:

Tablo 12
Kayip Veri Yiizdesi Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Modellerin Basit Etki ANOVA Sonucglar
Kosullar Kareler Toplam1  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p
%10 yiizde
Modeller 6,159 2 3,079 85,54* 0,000
Hata 0,786 22 0,036
%20 yiizde
Modeller 3,643 2 1,821 50,58* 0,000
Hata 0,786 22 0,036
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Tablo 12 incelendiginde %10 kayip veri yiizdesi faktoriiniin model faktorii ile olan
etkilesimlerinin F(2,22)=85,54; p<0,05 ve %20 kay1p veri yiizdesi faktoriiniin model faktorii
ile olan etkilesimlerinin F(2,22)=50,58; p<0,05 anlamli oldugu sonucuna ulasilmistir.
Etkilesimlerin faktor diizeylerinde sahip oldugu ortalama farkliliklar1 gérebilmek amaciyla

elde edilen grafik Sekil 7°de verilmektedir:
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Sekil 7. Model ile kayip veri ylizdesi faktorlerinin etkilesimi sonucu madde giicliik

parametresi i¢in elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 7°e gore Rasch modelinde %10 kayip veri etkilesiminde daha diisitk RMSE degeri elde
edilirken %20 kayip veri etkilesiminde daha yiiksek RMSE degeri elde edilmistir. 2PL
model i¢in ise yine %10 kayip veri yiizdesi etkilesiminde daha diisiik RMSE degeri elde
edilirken %20 kayip veri yiizdesi etkilesiminde egimde yiiksek bir artis goriilmistiir. 3PL
modelde ise her iki kayip veri yiizdesi etkilesiminde yiiksek RMSE degerleri elde edilmistir.
Her ii¢ modelde de %20 kay1p veri kosulunda madde giicliiklerine iliskin RMSE degerlerinin
%10 kayip veri yiizdesi kosuluna gore daha yiiksek oldugu belirlenmistir. Egimler
incelendiginde ise RMSE degerlerindeki en yiiksek artisgin Karma 2PL igin elde edildigi
goriilmistlir. Kayip veri yiizdesi faktoriinlin kosullar1 ile model faktoriiniin etkilesiminin

anlamliliginin incelendigi Basit etkilere ait Tablo 12 asagida verilmektedir:

Uglii etkilesimler incelendiginde, kayip veri tiirii, madde ve sinif faktdrlerinin F(2,22)=
8,637; p<0,05 ve n,= 0,440 ; kay1p veri tiirii, sinif ve model faktorlerinin F(4,22)= 6,676;
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p<0,05 ve n;= 0,548 degerlerine dayali olarak etkilesim etkilerinin anlamli ve yiiksek etki
biiyiikliigii degerlerine sahip oldugu sdylenebilir. Kayip veri tiiri, smif ve model

faktorlerinin etkilesimlerinin incelendigi Sekil 8 ise asagida verilmektedir:

TAM — ¢ - RKV ROKV
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Sekil 8. Kayip veri tlirli, sinif ve model faktorlerinin etkilesimi sonucu madde giicliik

parametresi icin elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafikler

Sekil 8 incelendiginde Rasch modelin 2 sinif kosulunda tam ve RKV etkilesimlerinde madde
giicliilk parametre degerleri i¢in kestirilen RMSE degerlerinin ROKV etkilesiminden elde
edilen RMSE degerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. 3 simif icinse tam veri
etkilesiminde madde giicliik parametre degerleri i¢in kestirilen RMSE degerlerinin RKV ve
ROKYV etkilesimlerinde kestirildigi durumlara goére daha diisiik oldugu, ROKV
etkilesiminde elde edilen RMSE degerlerinin ise RKV etkilesiminde elde edilen RMSE
degerlerine gore daha diisiik oldugu tespit edilmistir. Karma 2PL modelin 2 sinif kosulunda
tam ve RKV etkilesimlerinde madde gii¢lilk parametre degerleri i¢in kestirilen RMSE
degerlerinin, ROKV etkilesimine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. 3 sinif durumu
icinse tam veri etkilesiminde madde giiglilk parametre degerleri i¢in kestirilen RMSE
degerlerinin RKV ve ROKYV etkilesimlerinde kestirildigi durumlara gore daha diisiik oldugu,
RKYV etkilesiminde elde edilen RMSE degerlerinin ise ROKV etkilesiminde elde edilen
RMSE degerlerine gore daha diisiik oldugu tespit edilmistir. Karma 3PL modelin 2 sinif
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kosulunda ise tam veri etkilesiminde madde giigliik parametre degerleri i¢in kestirilen RMSE
degerlerinin RKV ve ROKYV kosullarina gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. 3 sinif
durumu i¢inse tam veri etkilesiminde madde gilicliik parametre degerleri i¢in kestirilen
RMSE degerlerinin RKV ve ROKYV etkilesimlerinde kestirildigi durumlara gore daha diisiik
oldugu, RKV ve ROKYV etkilesimlerinde elde edilen RMSE degerlerinin ise birbirine
olduke¢a yakin oldugu goriilmektedir.

Faktorlerin tglii etkilesim etkileri incelendiginde madde, simif ve model faktdrlerinin
F(2,22)=8,606; p<0,05 ve n;= 0,439 etkilesim etkilerinin anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii
degerlerine sahip oldugu tespit edilmistir. Madde, sinif ve model faktorlerinin etkilesimleri

Sekil 9°da verilmektedir:

10 Madde — * - 30 Madde
Rasch Model , 2PLM 3PLM

0 /’

'2 Sinif ‘3 Sinif 2 Sinif >3 Sinif k '2 Sinif '3 Sinif
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) .

Sekil 9.Madde, sinif ve model faktorlerinin etkilesimi sonucu madde gii¢liik parametresi igin

elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafikler

Sekil 9 incelendiginde Rasch model, 2 smf faktorlerinin 10 madde ve 30 madde
etkilesimlerinde RMSE degerleri birbirine daha yakin deger alirken; Rasch model, 3 sinif
faktorlerinin 10 madde ve 30 madde etkilesimlerinde RMSE degerleri aralarindaki farkin
arttig1 goriilmektedir. 2PL model i¢in ise 2 sinif faktorlerinin 10 madde ve 30 madde
etkilesimlerinde RMSE degerleri ayni iken 3 sinif oldugunda RMSE degerleri aralarindaki
fark belirgin bir sekilde artmistir. 3PL modelde ise 2 sinif oldugunda 10 madde ve 30 madde
etkilesimlerinde RMSE degerleri birbirine daha yakin deger alirken 3 sinif oldugunda RMSE
degerleri aralarindaki farklilik daha c¢ok artmistir. Her iic modelde de 2 ve 3 simf
faktorlerinin 10 madde etkilesimlerinde madde giicliiklerine iliskin RMSE degerlerinin 30
madde etkilesimlerine gore daha yiiksek oldugu belirlenmistir. 2 sinif kosulunda 10 ve 30
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madde arasindaki RMSE degerleri arasindaki farklilik ile 3 sinif kosulunda 10 ve 30 madde
arasindaki RMSE degerleri arasindaki farklilik arasindaki artigin Rasch model i¢in en az,

3PL model i¢in en fazla oldugu sdylenebilir.

Bir diger anlamli bulunan igli etkilesimin Orneklem, sinif ve model faktorlerinin
etkilesimleri oldugu goriilmektedir. Orneklem, sinif ve model faktorlerinin F(2,22)=4,025;
p<0,05 ve n,= 0,268 etkilesim etkilerinin anlamli ve yiiksek etki biyikligi degerlerine
sahip oldugu goriilmektedir. Bu faktorlerin etkilesimlerine ait grafikler Sekil 10°da

verilmektedir:

N=600 — ¢ - N=1000
Rasch Model 2PLM 3PLM
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Sekil 10.0rneklem, simif ve model faktorlerinin etkilesimi sonucu madde giigliik parametresi

icin elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafikler

Sekil 10 incelendiginde Karma Rasch ve Karma 2PL modellerin 2 sinif kosulunda, 6rneklem
biiytikliigli faktoriiniin etkilesimlerinde madde giicliik parametre degerleri i¢in elde edilen
RMSE degerlerinin birbirine yakin oldugu, 3 sinif kosulunda ise 1000 6rneklem biiytikligi
etkilesiminde elde edilen RMSE degerinin 600 6rneklem biiyiikligi etkilesiminde elde
edilen RMSE degerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Karma 3PL de ise 2 ve 3 sinif
faktorlerinin 1000 6rneklem biiytlikliigi etkilesimlerinde, madde giicliik parametre degerleri
icin kestirilen RMSE degerlerinin 600 6rneklem biiyiikligii etkilesiminde kestirilen RMSE

degerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak kayip veri tiird, sinif sayisi, madde sayisi, model, drneklem biiytikliigii ve kayip

veri yiizdesi faktorlerinin ana etkilerinin ve etkilesim etkilerinin anlamli ve yiiksek etki
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biiytlikliigii degerlerine sahip olmasi faktorlerin arastirmanin amacina uygun olarak secildigi
ve Karma MTK modellerinde madde giigliikk parametre kestirimi i¢in dnemli faktorler

oldugu sdylenebilir.

Madde Giigliik Parametrelerinden Elde Edilen Ortalama Yanhhk Degerleri
fcin ANOVA Sonuclar

Madde giiclik parametre kestirimlerinden elde edilen ortalama yanlilik degerleri
kullanilarak normallik varsayimi ANOVA analizleri yapilmadan oOnce test edilmistir.
Normallik testi ile elde edilen ¢arpiklik katsayis1 0,707 ve standart hatas1 0,202 ve basiklik
katsayist ise 1,173 ve standart hatas1 0,401 olarak elde edilmistir. Yanlilik degerlerinin
normal dagilim gostermesi i¢in yapilan uygun veri doniistirme islemleri sonucu veri
dagiliminin normallesmedigi tespit edilmistir. Verilerin basiklik ve carpiklik katsayilarinin
-1 ile +1 degerleri arasinda olmasi ve varyans analizinin normal dagilim varsayimi
saglanmadiginda gii¢lii bir yontem oldugu (Rutherford, 2011) g6z 6niine alinarak yanlilik
degerlerinin farkli kosullar altindaki degisiminin incelenmesi i¢in ANOVA kullaniminin
uygun olacagina karar verilmistir. Madde giigliik degerleri i¢in yanlilik degerleri alinarak

gergeklestirilen ANOVA sonuglart Tablo 13’te sunulmaktadir:

57



Tablo 13

Madde Giigliik Parametrelerinden Elde Edilen Ortalama Yanlhilik degerleri icin ANOVA
Sonuclari

Kaynak n? ny  sd  Kareler Ortalama F *p<0,05
Toplami kare

Tiir 0,047 0476 2 0,004 0,002 9,987* 0,001
Madde 0,012 0,190 1 0,001 0,001 5,159 0,033
Orneklem 0,000 0,004 1 0,000 0,000 0,080 0,779
Sinif 0,116 0,693 1 0,011 0,011 49,566* 0,000
Yiizde 0,001 0,024 1 0,000 0,000 0,539 0,470
Model 0,102 0663 2 0,010 0,005 21,594* 0,000
Tir*madde 0,002 0,043 2 0,000 0,000 0,491 0,619
Tiir*6rneklem 0,013 0,201 2 0,001 0,001 2,775 0,084
Tir*simf 0,022 0,301 2 0,002 0,001 4,745* 0,019
Tiir*yiizde 0,023 0,308 2 0,002 0,001 4,893* 0,017
Tiir*model 0,069 0572 4 0,007 0,002 7,362* 0,001
Madde*o6rneklem 0,003 0,059 1 0,000 0,000 1,377 0,253
Madde*smif 0,039 0430 1 0,004 0,004 16,565* 0,001
Madde*yiizde 0,003 0,058 1 0,000 0,000 1,358 0,256
Madde*model 0,008 0,136 2 0,001 0,000 1,738 0,199
Orneklem*simif 0,006 0,089 1 0,000 0,000 2,146 0,157
Orneklem*yiizde 0,001 0,013 1 0,000 0,000 0,280 0,602
Orneklem*model 0,009 0,149 2 0,001 0,000 1,932 0,169
Simif*yiizde 0,003 0,047 1 0,000 0,000 1,076 0,311
Sinif*model 0,044 0457 2 0,004 0,002 9,262* 0,001
Yiizde*model 0,003 0,047 2 0,000 0,000 0,545 0,587
Tir*madde*6rneklem 0,023 0,305 2 0,002 0,001 4,818* 0,018
Tir*madde*model 0,068 0569 4 0,007 0,002 7,266* 0,001
Tir*smif*model 0,040 0436 4 0,004 0,001 4,246 0,011
Madde*smif*model 0,019 0,269 2 0,002 0,001 4,045* 0,032
Orneklem*sinif*model 0,020 0,278 2 0,002 0,001 4.225* 0,028
Hata 0,052 22 0,005 0,000

Tablo 13’teki tiir, kayip verilerin tiiriinii; madde, verideki madde sayisini; Orneklem,
orneklem biiyiikliigiinii; sinif, sinif sayisini; yiizde, kayip verilerin toplam yiizdesini; model,
kullanilan Karma MTK modelini; temsil etmektedir. Kayip veri tiirii faktoriiniin ana
etkisinin F(2,22)=9,987; p<0,05 ve n?= 0,047 degerlerine dayali olarak anlamli ve orta
diizey bir etkiye sahip oldugu sdylenebilir. Madde faktoriiniin F(1,22)= 5,159; p<0,05 ve
n?= 0,012 degerlerine dayali olarak anlamli ve diisiik bir etki biiyiikliigii degerine; simf
faktoriiniin F(1,22)= 49,566; p<0,05 ve n%= 0,116 ve model faktdriiniin F(2,22)= 21,594;

p<0,05 ve n?= 0,102 degerlerine gore ana etkilerinin anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii
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degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Orneklem ve Kayip veri yiizdesi faktoriiniin ana

etkilerinin ise anlamli olmadig tespit edilmistir.

Faktorlerin ikili etkilesimleri incelendiginde ise kayip veri tirii ile simif faktorlerinin
etkilesim etkileri icin F (2,22) = 4,745, p<0,05 ve n,= 0,301, kayip veri tiirii ile kayip veri
yiizdesi faktorlerinin etkilesim etkileri igin F (2,22) = 4,893; p<0,05 ve n;= 0,308; kayip
veri tiirii ile model faktorlerinin etkilesim etkileri i¢in F (4,22) = 7,362; p<0,05 ve Np= 0,572
degerleri ile anlamli ve yiiksek etki biiytikliigii degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Elde
edilen ortalama RMSE degerlerine gore yapilan faktoriyel ANOVA analizleri sonucunda da
kayip veri tiri ile smif, kayip veri tiirii ile yilizde faktorlerinin etkilesimleri anlaml
bulunmustu. Bu analizlerde bulunan sonuglardan farkli olarak ortalama yanlilik degerleri
alinarak yapilan faktoriyel ANOVA analizi sonucunda kayip veri tiirii ile model etkilesimleri
anlamli bulunmustur. Model ile kay1p veri tiirii faktorlerinin etkilesimi sonucu madde gligliik
parametresi i¢in elde edilen ortalama yanlilik degerlerine ait grafik Sekil 11°de

verilmektedir:
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Sekil 11.Model ile kayip veri tiirli faktorlerinin etkilesimi sonucu madde giicliik parametresi

icin elde edilen ortalama yanlilik degerlerine ait grafik

Sekil 11 incelendiginde Rasch model ve tam veri etkilesiminde madde giicliik parametre

degerleri icin kestirilen yanlilik degerlerinin RKV ve ROKYV etkilesimlerinden elde edilen

yanlilik degerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Yine Rasch model icin ROKV

etkilesiminde madde gii¢liik parametre degerleri igin kestirilen yanlilik degerlerinin RKV

etkilesimlerinde kestirildigi durumlara gore daha diisiik oldugu tespit edilmistir. Karma 2PL
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model ve tam veri etkilesiminde madde giicliikk parametre degerleri i¢in kestirilen yanlilik
degerlerinin RKV ve ROKYV etkilesimlerinden elde edilen RMSE degerine gore daha diisiik
oldugu goriilmekte iken RKV etkilesiminde ise madde giicliilk parametre degerleri igin
kestirilen yanlilik degerlerinin ROKV etkilesimlerinde kestirildigi durumlara gére daha
diistik oldugu tespit edilmistir. Karma 3PL tam veri etkilesiminde, madde giigliik parametre
degerleri icin kestirilen yanlilik degerlerinin RKV ve ROKYV etkilesimlerinden elde edilen
yanlilik degerine gore daha diisiik oldugu, ROKYV etkilesiminde ise madde gii¢liik parametre
degerleri i¢in kestirilen yanlilik degerlerinin RKV etkilesimlerinde kestirildigi durumlara
gore daha diisiik oldugu tespit edilmistir. En diisiik ortalama yanlilik degerine Rasch modelin
tam veri kosulunda ulasilirken en yiiksek ortalama yanlilik degerine 3PL modelin RKV

etkilesiminde ulasilmistir.

Elde edilen ortalama yanlilik degerleri ile yapilan faktériyel ANOVA analizleri sonucu
madde ile simf faktorlerinin ikili etkilesim etkilerinin F (1,22)= 16,565; p<0,05 ve n;=
0,430; smif ile model faktorlerinin etkilesim etkilerinin F (2,22) = 9,262; p<0,05 ve n;=
0,457 degerleri ile anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigli degerlerine sahip oldugu tespit
edilmistir. Bu sonuglar ortalama RMSE degerleri ile yapilan ANOVA analizleri sonuglar

ile benzerlik gostermektedir.

Uglii etkilesimler incelendiginde, kayip veri tiirii, madde ve 6rneklem faktodrlerinin F(2,22)=
4,818; p<0,05 ve n,= 0,305; kayip veri tiirii, madde ve model faktorlerinin F(4,22)= 7,266,
p<0,05 ve ny;= 0,569; kayip veri tiirii, sinif ve model faktorlerinin F(4,22)= 4,246; p<0,05
ve n5= 0,436 etkilesim etkilerinin anlamli ve yiiksek etki biiyiikligii degerlerine sahip
oldugu soylenebilir. Ortalama RMSE degerleri ile yapilan ANOVA analizleri sonuglarinda
kayip veri tiirli, madde ve sif faktorlerinin; kayip veri tiirti, sinif ve model faktorlerinin
etkilesim etkileri anlamli ve yiiksek etki biiytikliigiine sahip oldugu bulunmustu. Ortalama
RMSE degerlerinden farkli olarak ortalama yanlilik degerleri ile gerceklestirilen ANOVA
analizleri sonucunda kay1p veri tiirli, madde ve model faktorleri igin elde edilen grafik Sekil

12°de verilmektedir:
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Sekil 12 Kayip veri tiirii, madde ve model faktorlerinin etkilesimi sonucu madde giicliik

parametresi icin elde edilen ortalama yanlilik degerlerine ait grafik

Sekil 12 incelendiginde Rasch model ve 10 madde faktorleri ile Rasch model ve 30 madde
faktorlerinin tam veri faktorii ile etkilesimlerinde elde edilen ortalama yanlilik degerlerinin
ROKY ve RKYV etkilesimlerinden elde edilen ortalama yanlilik degerlerine gore daha diisiik
oldugu, Rasch model, 10 madde ve ROKYV faktorlerinin etkilesimleri i¢in elde edilen yanlilik
degerlerinin, RKV etkilesimine gore daha diisik oldugu, Rasch model, 30 madde
faktorlerinin ROKV ve RKV etkilesimlerinde elde edilen ortalama yanlilik degerlerinin
birbirine yakin oldugu goériilmektedir.2PL model, 10 madde ve 30 madde kosullarinda; tam
veri durumunda elde edilen ortalama yanlilik degerlerinin ROKYV ve RKV kosullarinda elde
edilen ortalama yanlilik degerlerine gore daha diisiik oldugu, 2PL model, 10 madde ve 30
madde kosullarinda elde edilen ortalama yanlilik degerlerinin ROKV kosulunda RKV
kosuluna gore daha yiiksek oldugu gozlenmistir.3PL model ve 10 madde kosullarinda; tam
veri durumunda elde edilen ortalama yanlilik degerlerinin ROKV ve RKV kosullarinda elde
edilen ortalama yanlilik degerlerine gore daha diisiik oldugu, 3PL model ve 10 madde
kosullarinda elde edilen ortalama yanlilik degerlerinin ROKV kosulunda RKV kosuluna
gore daha diisiik oldugu gozlenmistir. 3PL model ve 30 madde kosullarinda; tam veri
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durumunda elde edilen ortalama yanlilik degerlerinin ROKV ve RKV kosullarinda elde
edilen ortalama yanlilik degerlerine gore daha diisiik oldugu, 3PL model ve 30 madde
kosullarinda elde edilen ortalama yanlilik degerlerinin RKV kosulunda ROKV kosuluna

gore daha diisiik oldugu gozlenmistir.

Faktorlerin tglii etkilesim etkileri incelendiginde madde, sinif ve model faktdrlerinin
F(2,22)= 4,045; p<0,05 ve np= 0,269; orneklem, smmf ve model faktorlerinin tglii
etkilesimleri de F(2,22)= 4,225; p<0,05 ve n,= 0,278 degerlerine gore yiiksek ve anlamli
etkilesimlere sahip oldugu sdylenebilir. Bulunan sonuglar ortalama RMSE degerleri alinarak

elde edilen sonuglarla benzerlik gostermektedir.

Madde Ayirt Edicilik Parametrelerine Ait Bulgular

Bu kisimda 6ncelikli olarak arastirma kapsaminda incelenen simiilasyon kosullarina (kayip
veri tiirli, madde sayisi, 6rneklem biiytikliigii, sinif sayisi, kayip veri ylizdesi, kullanilan
Karma MTK modeli) gére madde ayirt edicilik parametresi i¢in hesaplanan ortalama RMSE
ve yanlilik degerleri sunulmustur. Daha sonra simiilasyon kosullarinda madde ayirt edicilik
parametresi i¢in hesaplanan ortalama RMSE ve yanlilik degerlerinin ve bu degerlere gore
faktorlerin etkilesim etkilerinin nasil farklilagtigini incelemek amaciyla gruplar arasi

ANOVA analizi yapilmstir.

Karma Rasch modelde ayirt edicilik parametresi 1 oldugu i¢in Karma 2PL ve Karma 3PL
MTK modellerinin madde ayirt edicilik parametreleri i¢in ortalama RMSE ve yanlilik
degerleri elde edilmistir. Simiilasyon kosullar1 igin gosterimler, belirli bir durum igin
faktorlerin kombinasyonunu temsil etmek iizere tasarlanmistir. Simiilasyon kosullarini
belirtmek i¢in 10-14 haneden olusan bir kodlama yapilmistir ve bu kodlamada ilk karakter
modeli (2PL, 3PL), ikinci karakter sinif sayisini (2, 3), ii¢iincii karakter kayip veri yiizdesini
(10P, 20P), dordiincii karakter 6rneklem biyiikligiini (600, 1000), besinci karakter ise
madde sayisii (10,30) gdstermektedir. Ornegin 2PL210P60010 gosteriminde 2PL model
(2PL), sinif sayis1 (2), kayip veri yiizdesi (10P), 6rneklem biiyikligii (600), madde sayisi
(10) ile ifade edilmektedir. Tablo 14’te Karma 2PL model i¢in madde ayirt edicilik

parametre degerlerinin ortalama RMSE ve yanlilik degerleri verilmistir:
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Tablo 14

Karma 2PL Model I¢cin Madde Ayt Edicilik Parametre Degerlerinin Ortalama RMSE ve
Yanhilik Degerleri

TAM Rastgele Kayip Veri  Rastgele Olmayan
(RKV) Kayip Veri (ROKV)
Kosullar Yanlilik RMSE Yanlilik RMSE Yanlilik RMSE
2PL210P60010 -0,0014 0,165 -0,0060 0,212 -0,0267 0,497
2PL210P60030 -0,0053 0,179 -0,0087 0,310 -0,0078 0,277
2PL210P100010 -0,0017 0,057 0,0012 0,061 -0,0019 0,063
2PL210P100030 -0,0006 0,024 -0,0067 0,038 -0,0017 0,052
2PL220P60010 -0,0280 0,234 -0,0020 0,261 -0,0313 0,563
2PL220P60030 -0,0035 0,259 -0,0142 0,256 -0,0289 0,523
2PL220P100010 -0,0027 0,183 -0,0176 0,197 -0,0089 0,208
2PL220P100030 -0,0008 0,032 -0,0070 0,041 -0,0029 0,055
2PL310P60010 -0,0139 0,843 -0,0151 0,937 0,0995 1,222
2PL310P60030 -0,0103 0,725 -0,0709 0,873 -0,0308 0,916
2PL310P100010 -0,0141 0,866 -0,0515 0,910 -0,1330 1,469
2PL310P100030 -0,0056 0,675 -0,0090 0,784 -0,0186 0,833
2PL320P60010 -0,0246 0,975 0,1069 1,277 0,1190 1,366
2PL320P60030 -0,032 0,837 -0,0635 0,927 -0,0427 0,982
2PL320P100010 -0,0565 0,922 -0,0733 0,981 0,0890 1,032
2PL320P100030 -0,0509 0,786 -0,0140 0,854 -0,0220 0,967

Tablo 14 incelendiginde madde ayirt edicilik parametre kestirimlerinin tam veri durumu igin
ortalama RMSE degerlerinin daha diisiik, RKV kosulundaki durumlar i¢in biraz daha
yiliksek, ROKV durumu i¢inse en yliksek degerlerine ulasildig1 goriilmektedir. En diisiik
RMSE degerleri tam, RKV ve ROKV kosullarinin 2 smif, %10 kayip veri yiizdesi, 1000
orneklem biiyiikligii ve 30 madde kosullart i¢in elde edilirken, en yliksek RMSE degerine
ise ROKV kosulunun 3 sinif, %10 kayip veri yiizdesi, 1000 6rneklem biiytkligi ve 10
madde kosulunda ulasilmistir. Madde ayirt edicilik parametre kestirimleri i¢in en yliksek
RMSE degerlerinin elde edildigi kosullar ile madde giiglilk parametre kestirim degerleri i¢in
en yiiksek ortalama RMSE degerlerinin elde edildigi durumlarla tutarli oldugu
goriilmektedir. Tablo 15’te ise Karma 3PL model i¢in madde ayirt edicilik parametre

degerlerinin ortalama RMSE ve yanlilik degerleri verilmistir:
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Tablo 15

Karma 3PL Model I¢cin Madde Ayt Edicilik Parametre Degerlerinin Ortalama RMSE ve
Yanhilik Degerleri

TAM Rastgele Kayip Veri  Rastgele Olmayan
(RKV) Kayip Veri (ROKV)
Kosullar Yanlilik RMSE Yanlilik RMSE Yanlilik RMSE
3PL210P60010 0,0042 0,331 0,0056 0,645 0,0051 0,634
3PL210P60030 0,0028 0,161 0,0046 0,234 0,0078 0,171
3PL210P100010 0,0189 0,264 0,0383 0,320 0,0282 0,216
3PL210P100030 0,0062 0,094 0,0078 0,115 0,0096 0,120
3PL220P60010 0,0028 0,371 -0,045 0,654 -0,065 0,662
3PL220P60030 0,0037 0,192 0,0046 0,229 -0,020 0,262
3PL220P100010 0,0189 0,337 -0,048 0,405 -0,019 0,417
3PL220P100030 0,0078 0,101 0,0102 0,151 0,009 0,176
3PL310P60010 0,1064 1,140 0,1080 1,293 0,1230 1,337
3PL310P60030 -0,0180 0,776 -0,0110 0,821 -0,0130 0,857
3PL310P100010 -0,0124 0,988 0,1040 1,113 0,0947 1,228
3PL310P100030 -0,012 0,581 -0,0080 0,696 -0,0130 0,705
3PL320P60010 0,1010 1,262 0,1320 1,463 -0,1290 1,472
3PL320P60030 -0,0280 0,920 -0,023 0,943 -0,026 0,952
3PL320P100010 0,0860 1,023 0,0980 1,242 0,1130 1,281
3PL320P100030 -0,0390 0,723 -0,042 0,817 -0,076 0,832

Tablo 15 incelendiginde madde ayirt edicilik parametre kestirimlerinin tam veri durumu igin
ortalama RMSE degerlerinin daha diisiik, RKV ve ROKYV kosullart i¢inse daha yiliksek
degerler elde edildigi goriilmektedir. En diisiik RMSE degerlerine tam, RKV ve ROKV
kosullarmin 2 sinif, %10 kayip veri yiizdesi, 1000 6rneklem biiyiikliigii ve 30 madde
kosullar i¢in elde edilirken, en yliksek RMSE degerine ise RKV ve ROKYV kosulunun 3
sinif, %20 kayip veri yiizdesi, 600 6rneklem biiyiikligii ve 10 madde kosulunda ulagilmistir.
Bu sonuglar ile Karma 2PL modelde madde ayirt edicilik ve madde giigliik parametre
kestirim degerleri igin en yiiksek RMSE degerlerinin elde edildigi kosullarin benzerlik
gosterdigi ifade edilebilir.

Madde Ayirt Edicilik Parametrelerinden Elde Edilen Ortalama RMSE
Degerleri Icin ANOVA Sonuclari

ANOVA analizleri yapilmadan énce normallik ve varyanslarin homojenligi varsayimlari test
edilmistir. Carpiklik ve basiklik katsayilar1 incelendiginde ¢arpiklik katsayisi 0,235 ve

standart hatas1 0,246; basiklik katsayist ise -1,146 ve standart hatast 0,488 olarak
64



bulunmustur. RMSE degerlerinin normal dagilim gdstermesi i¢in yapilan uygun veri
doniistiirme islemleri sonucu veri dagiliminin normallesmedigi tespit edilmistir. Verilerin
basiklik ve carpiklik katsayilarinin -1 ile +1 degerleri arasinda olmasi ve varyans analizinin
normal dagilim varsayiminin ihlaline kars1 giiglii bir yontem olmasindan (Rutherford, 2011)
dolay1 RMSE degerlerinin farkli kosullar altindaki degisiminin incelenmesi icin ANOVA
kullaniminin uygun olacagina karar verilmistir. Madde ayirt edicilik degerleri icin RMSE

degerleri alinarak gergeklestirilen ANOVA analiz sonuglar1 Tablo 16'da sunulmaktadir.

Tablo 16
Madde Ayirt Edicilik Parametrelerinden Elde edilen RMSE degerleri i¢cin ANOVA Sonuglari
Kaynak n? ny sd  Kareler  Ortalama F “p<0,05
Toplami  kare

Tiir 0,026 0905 2 0,445 0,223 57,014 0,000
Madde 0,085 0969 1 1,442 1,442 369,207° 0,000
Orneklem 0,033 0923 1 0,565 0,565 144,609 0,000
Sinif 0,769 0,996 1 13,065 13,065 3345,500° 0,000
Yiizde 0,009 0,760 1 0,149 0,149 38,052° 0,000
Model 0,010 0,782 1 0,168 0,168 43,128" 0,000
Tir*madde 0,004 0593 2 0,068 0,034 8,756° 0,005
Tur*6rneklem 0,002 0379 2 0,029 0,014 3,658 0,058
Tiir*simif 0,002 0428 2 0,035 0,018 4,483 0,035
Tir*ytizde 0,000 0,012 2 0,001 0,000 0,072 0,931
Tiir*model 0,003 0,558 2 0,059 0,030 7,570° 0,007
Madde*6rneklem 0,000 0,099 1 0,005 0,005 1,318 0,273
Madde*simif 0,010 o, 777 1 0,163 0,163 41,723 0,000
Madde*ytlizde 0,000 0,007 1 0,000 0,000 0,084 0,777
Madde*model 0,016 0,85 1 0,279 0,279 71,379 0,000
Orneklem*smif 0,002 0,404 1 0,032 0,032 8,141 0,015
Orneklem*yiizde 0,000 0,123 1 0,007 0,007 1,686 0,219
Orneklem*model 0,000 0,021 1 0,001 0,001 0,258 0,621
Smif*yiizde 0,000 0,103 1 0,005 0,005 1,379 0,263
Smif*model 0,000 0,185 1 0,011 0,011 2,716 0,125
Yiizde*model 0,000 0,022 1 0,001 0,001 0,268 0,614
Tiir*6rneklem*sinif 0,003 0,489 2 0,045 0,022 5,738 0,018
Orneklem*sinif*model 0,003 0,495 1 0,046 0,046 11,774 0,005
Hata 0,003 12 0,047 0,004

Tablo 16°da tiir, kayip verilerin tiirtinii; madde, verideki madde sayisini; 6rneklem, 6rneklem

biiytikligiinii; sinif, sinif sayisini; yiizde, kayip verilerin toplam yiizdesini; model, kullanilan

Karma MTK modelini; temsil etmektedir. Kayip veri tiirli faktoriiniin ana etkisinin F(2,12)=

57,014; p<0,05 ve n2= 0,026 degerlerine dayal1 olarak anlamli ve diisiik diizey bir etkiye

sahip oldugu sdylenebilir. Madde faktdriiniin ana etkisinin F(1,12)= 369,207; p<0,05 ve n?=
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0,085 degerlerine gore anlaml1 ve orta diizey bir etki biiylikligii degerine; sinif faktoriiniin
F(1,12)= 3345,500; p<0,05 ve = 0,769 ana etkilerinin anlaml1 ve yiiksek etki biiyiikliigii
degerine ve model faktdriiniin F(1,12)= 43,128; p<0,05 ve n?= 0,010 degerlerine gore ana
etkilerinin anlamli ve diisiik etki biiyiikliigli degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
Orneklem faktdriiniin ana etkisinin F(1,12)=144,609; p<0,05 ve %= 0,033 degerlerine gore
anlamh ve diisiik diizey bir etki biiyiikliigii degerine; kayip veri ylizdesi faktoriiniin ana
etkisinin F(1,12)= 38,052; p<0,05 ve n?= 0,009 degerlerine gére anlamli ve diisiik diizey bir
etki biiytikliigii elde edilmistir.

Faktorlerin ikili etkilesimleri incelendiginde ise kayip veri tiirii ile madde faktorlerinin
etkilesim etkileri igin F (2,12) = 8,756, p<0,05 ve n;= 0,593 degerleri ile anlamli ve yiiksek
etki biiylikliigli degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Kayip veri tiiri ile madde
faktorlerinin ikKili etkilesimlerinin anlamli bulunmasi sonucu madde faktOriiniin her bir
diizeyinin kayip veri tiiriiniin faktoriin hangi diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigini belirlemek i¢in SPSS sozdizimi ile basit etkiler test edilmistir. Basit etkilere ait

Tablo 17 asagida verilmektedir:

Tablo 17

Madde Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Kaywp Veri Tiirlerine Ait Basit Etki ANOVA
Sonuclart

Kosullar Kareler Toplami  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p
10 madde
Kayip veri tiirii 0,430 2 0,215 53,75° 0,000
Hata 0,047 12 0,004
30 madde
Kayip veri tiirii 0,083 2 0,042 10,5 10,0023
Hata 0,047 12 0,004
“p<0,05

Tablo 17 incelendiginde 10 madde ve kayip veri tiirii faktoriiniin etkilesimleri arasinda
F(2,12)= 53,75; p<0,05 anlaml farklilik oldugu; 30 madde ve kayip veri tiirii faktoriiniin
etkilesimleri F(2,12)= 10,5; p<0,05 arasinda da anlamli farklilik oldugu gériilmektedir.
Etkilesimlerin faktor diizeylerindeki ortalama farkliliklarint incelemek amaciyla
faktorlerinin etkilesimi sonucu elde edilen RMSE degerlerine ait grafik Sekil 13’te

verilmektedir:
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Sekil 13.Kayip veri tiirii ve madde faktorlerinin etkilesimi sonucu madde ayirt edicilik

parametresi i¢in elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 13 incelendiginde 10 madde kosulunda tam veri i¢in hesaplanan madde ayirt edicilik
parametre kestirimlerinin RMSE degerinin en diisiik, RKV etkilesiminde ise RMSE
degerinin biraz daha yliksek, ROKV etkilesiminde ise RMSE degerinin en yliksek oldugu
goriilmektedir. Benzer sekilde 30 madde kosulunda tam veri i¢in hesaplanan madde ayirt
edicilik parametre kestirimlerinin RMSE degerinin en diisiik, RKV etkilesiminde ise RMSE
degerinin biraz daha yliksek, ROKV etkilesiminde ise RMSE degerinin en yliksek oldugu
goriilmektedir. Madde sayisi arttikga tiim veri tlirlerinin egrilerinde diislis oldugu goriilmekte

ve RMSE degerlerinin madde sayis1 arttik¢a azaldigi sonucuna ulasilmistir.

Faktorlerin ikili etkilesimleri incelendiginde kayip veri tiirii ile sinif faktorlerinin etkilesim
etkileri icin F (2,12) = 4,483; p<0,05 ve n;= 0,428 degerleri ile anlamli ve yiiksek etki
biiytikliigli degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Kayip veri tiirii ile simif faktorlerinin
ikili etkilesimlerinin anlamli bulunmasi sonucu faktdr diizeylerinde istatistiksel olarak

anlamliligr belirlemek igin yapilan basit etki Tablo 18’de verilmistir:
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Tablo 18
Stnif Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Kayip Veri Tiirlerine Ait Basit Etki ANOVA Sonuglart

Kosullar Kareler Toplami ~ Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p

2 Smf
Kayip veri tiirii 0,116 2 0,058 14,5 0,0006
Hata 0,047 12 0,004

3 Sif
Kayip veri tiirii 0,365 2 0,182 45,5 0,0000
Hata 0,047 12 0,004

“p<0,05

Tablo 18 incelendiginde 2 sinif kosulunda kay1p veri tiirii faktori ile etkilesimlerin F(2,12)=
14,5; p<0,05 ve 3 smif kosulunda kayip veri tiirii faktorii ile etkilesimlerin F(2,12)= 45,5;
p<0,05 arasinda anlamli farkliik oldugu goriilmektedir. Etkilesimlerin faktor
diizeylerindeki ortalama farkliliklarin1 gorebilmek i¢in amaciyla faktorlerinin etkilesimi

sonucu elde edilen RMSE degerlerine ait grafik Sekil 14°te verilmektedir:
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Sekil 14.Kayp veri tiirli ve smif faktorlerinin etkilesimi sonucu madde ayirt edicilik

parametresi i¢in elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 14 incelendiginde, 2 smif kosulunda kayip veri tiirleri i¢in madde ayirt edicilik
parametre kestiriminde elde edilen ortalama RMSE degerlerinin 3 siif kosulu icin elde

edilen ortalama RMSE degerlerinden daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ayrica 2 sinif ve 3
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sinif kosullarinda en diisiik ortalama RMSE degerleri tam veri etkilesimlerinde, en yliksek

ortalama RMSE degerleri ise ROKYV etkilesiminde elde edilmistir.

Kayip veri tiirii ile model faktorlerinin etkilesim etkileri i¢in F (2,12) = 7,570; p<0,05 ve
nf,: 0,558 degerleri ile anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii degerlerinin elde edildigi

goriilmektedir. Kayip veri tiirii faktoriiniin kosullart ile model faktoriiniin anlamliliginin

incelendigi basit etkilere ait Tablo 19 asagida verilmektedir:

Tablo 19
Kayp Veri Tiirii Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Modellerin Basit Etki ANOVA Sonuglari
Kosullar Kareler Toplam1  Serbestlik Derecesi Ortalama Kare F p
Tam Veri
Modeller 0,071 1 0,071 17,75 0,0002
Hata 0,047 12 0,004
RKV
Modeller 0,154 1 0,154 38,5 0,001
Hata 0,047 12 0,004
ROKV
Modeller 0,003 1 0,003 0,75 0,49
Hata 0,047 12 0,004
“p<0,05

Tablo 19 incelendiginde tam veri ve model faktoriiniin etkilesimleri F(1,12)= 17,75; p<0,05
ile RKV ve model faktoriiniin etkilesimleri F(1,12)= 38,5 ; p<0,05 arasinda anlamli farklilik
oldugu, ROKV ve model faktoriiniin etkilesimleri F(1,12)= 0,75; p>0,05 arasinda anlaml
farklihik  olmadig1 goriilmektedir. Etkilesimlerin faktdr diizeylerindeki ortalama
farkliliklarin1 gorebilmek icin elde edilen RMSE degerlerine ait grafik Sekil 15°te

verilmektedir:
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Sekil 15.Kayip veri tiirii ve model faktorlerinin etkilesimi sonucu madde ayirt edicilik

parametresi icin elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 15 incelendiginde Karma 2PL i¢in tam veri kosulunda madde ayirt edicilik parametre
kestirimi i¢in en diisiik RMSE degerinin elde edildigi, RKV kosulunda RMSE degerlerinin
artt1ig, ROKV kosulunda ise en yiiksek RMSE degerlerinin elde edildigi gozlenmistir.
Karma 3PL i¢inse tam veri etkilesiminde madde ayirt edicilik parametre kestiriminde en
diisik RMSE degerinin elde edildigi, RKV ve ROKV etkilesimlerinde ise birbirine yakin
RMSE degerleri elde edilmistir.

Faktorlerin ikili etkilesimleri incelendiginde ise madde ile smif faktorlerinin etkilesim
etkileri igin F (2,12) = 41,723; p<0,05 ve n;= 0,777 degerleri ile anlamh ve yiiksek etki
biiyiikliigii degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Madde ile smif faktorlerinin ikili
etkilesimlerinin anlamli bulunmasi sonucu sinif faktoriiniin her bir diizeyinin madde
faktoriiniin diizeyinde istatistiksel olarak anlamliliginin incelendigi basit etkilere ait Tablo

20 asagida verilmektedir:
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Tablo 20
Madde Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Sinif Faktériiniin Basit Etki ANOVA Sonuglari

Kosullar Kareler Toplami  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p

2 simif
Madde sayis1 0,318 1 0,318 79,5 0,000
Hata 0,047 12 0,004

3 simif
Madde sayis1 1,287 1 1,287 321,75° 0,000
Hata 0,047 12 0,004

“p<0,05

Tablo 20 incelendiginde simif faktoriiniin 2 siif kosulunda madde faktorii ile olan
etkilesimlerin F(1,12)= 79,5; p<0,05 ve sinif faktoriiniin 3 sinif kosulunda madde faktori
ile olan etkilesimlerin F(1,12)= 321,75; p<0,05 anlamli oldugu sonucuna ulasilmistir.
Etkilesimler arasindaki ortalama farkliliklar1 faktor diizeylerinde gorebilmek i¢in grafikten
yardim almmistir. Madde ile smif faktorlerinin etkilesimi sonucu elde edilen RMSE

degerlerine ait grafik Sekil 16’da verilmektedir:
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Sekil 16.Madde ve smif faktorlerinin etkilesimi sonucu madde ayirt edicilik parametresi i¢in

elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik
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Sekil 16 incelendiginde, 2 sinif ve 30 madde etkilesiminde madde ayirt edicilik parametre
kestiriminde elde edilen ortalama RMSE degerinin, 2 sinif ve 10 madde etkilesimi i¢in elde
edilen RMSE degerine daha diislik oldugu goriilmektedir. 3 sinif ve 30 madde etkilesimi i¢in
elde edilen RMSE degerinin ise 2 sinif ve 30 madde etkilesimi i¢in elde edilen RMSE
degerinden daha biiyiik oldugu, 3 sinif ve 10 madde etkilesimi icin elde edilen RMSE
degerinden ise daha kiiclik oldugu tespit edilmistir.

Faktorlerin ikili etkilesimleri incelendiginde madde ve model faktérlerinin ikili etkilesimleri
i¢in F (2,12) = 71,379; p<0,05 ve n;= 0,856 degerleri ile anlamh ve yiiksek etki biiyiikligine
sahip oldugu goriilmektedir. Madde ile model faktorlerinin ikili etkilesimlerinin anlamli
bulunmast sonucu madde faktoriinin her bir diizeyinin model faktoriiniin
diizeyinde istatistiksel olarak anlamliliginin incelendigi basit etkilere ait Tablo 21 asagida

verilmektedir:

Tablo 21
Madde Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Model Faktoriiniin Basit Etki ANOVA Sonuclart
Kosullar Kareler Toplami Serbestlik Derecesi Ortalama Kare F p
10 madde
Modeller 0,440 1 0,440 110 0,000
Hata 0,047 12 0,004
30 madde
Modeller 0,007 1 0,007 1,75 0,215
Hata 0,047 12 0,004
“p<0,05

Tablo 21 incelendiginde 10 madde kosulunda model faktorii ile olan etkilesimlerin F(1,12)=
110; p<0,05 anlamli oldugu, 30 madde kosulunda model faktorii ile olan etkilesimlerin
F(1,12)= 1,75 ; p>0,05 anlamli olmadigi sonucuna ulasilmistir. Etkilesimler arasindaki
ortalama farkliliklar1 faktor diizeylerinde gorebilmek i¢i model ve madde faktdrlerinin

etkilesimi sonucu elde edilen RMSE degerlerine ait grafik Sekil 17’de sunulmaktadir:
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Sekil 17.Madde ve model faktorlerinin etkilesimi sonucu madde ayirt edicilik parametresi

icin elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 17 incelendiginde 10 madde kosulunda 2PL i¢in elde edilen RMSE degerinin, 3PL
modelde madde ayirt edicilik parametreleri igin hesaplanan RMSE degerlerine gore daha
diistik oldugu goriilmektedir. 30 madde kosulunda ise 3PL modelde madde ayirt edicilik
parametreleri i¢in hesaplanan RMSE degerinin 2PL i¢in hesaplanan RMSE degerine gore
daha diisiik oldugu goriilmektedir. Sekilde modellere ait egrilerin egimi dikkate alindiginda
10 maddeli durumdan 30 maddeli duruma gegerken madde ayirt edicilik parametre kestirimi

icin hesaplanan RMSE degerlerinin 3PL i¢in daha fazla degisim gosterdigi sGylenebilir.

Faktorlerin ikili etkilesimleri incelendiginde Orneklem ve smuf faktorlerinin ikili
etkilesimlerinin F (1,12) = 8,141; p<0,05 ve n;= 0,404 degerleri ile anlamli ve yiiksek etki
biiyiikliigiine sahip oldugu goriilmektedir. Ikili etkilesimlerinin anlamli bulunmas1 sonucu
orneklem faktoriiniin her bir diizeyinin simif faktoriiniin diizeyinde istatistiksel olarak

anlamliliginin incelendigi Basit etkilere ait Tablo 22 asagida verilmektedir:

73



Tablo 22
Simif Faktoriiniin Her Bir Kosulunda Orneklem Faktoriiniin Basit Etki ANOVA Sonuglar

Kosullar Kareler Toplam1 Serbestlik Derecesi Ortalama Kare F p

2 simif
Orneklem 0,432 1 0,432 108" 0,00
Hata 0,047 12 0,004

3 simif
Orneklem 0,164 1 0,164 41" 0,00
Hata 0,047 12 0,004

“p<0,05

Tablo 22 incelendiginde 2 sinif kosulunda 6rneklem faktorii ile olan etkilesimlerin F(1,12)=
108; p<0,05 anlaml1 ve 3 sinif kosulunda 6rneklem faktorii ile olan etkilesimlerin F(1,12)=
41; p<0,05 anlamli oldugu sonucuna ulasilmistir. Etkilesimler arasindaki ortalama
farkliliklar1 faktor diizeylerinde gorebilmek icin sinif ve 6rneklem faktorlerinin etkilesimi

sonucu elde edilen RMSE degerlerine ait grafik Sekil 18’de sunulmaktadir:
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Sekil 18.0rneklem ve sinif faktdrlerinin etkilesimi sonucu madde ayirt edicilik parametresi

icin elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafik

Sekil 18 incelendiginde 2 siif ve 1000 6rneklem biiyiikliigii etkilesiminde madde ayirt

edicilik parametreleri kestirimi igin elde edilen ortalama RMSE degerinin, 2 sinif ve 600
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orneklem biiyiikligii etkilesiminde hesaplanan ortalama RMSE degerlerine gore daha diisiik
oldugu goriilmektedir. 3 siif kosulunda ise 1000 6rneklem biiytikligi etkilesiminde madde
ayirt edicilik parametreleri i¢in hesaplanan ortalama RMSE degerinin 600 Orneklem
biiyiikliigii etkilesimi i¢in hesaplanan ortalama RMSE degerine gore daha diisiik oldugu
goriilmekte ancak 2 smif ve 1000 6rneklem biiytikliigi etkilesimi i¢in elde edilen ortalama
RMSE degerine gore ise oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir. Siif sayis1 arttik¢a ortalama
RMSE degeri de artmakta; 6rneklem biiylikliigli arttikga ise ortalama RMSE degerinin

azaldig1 gbzlenmistir.

Faktorlerin tiglii etkilesimleri incelendiginde kayip veri tiirii, 6rneklem ve siif faktorlerinin
ikili etkilesimleri i¢in F (2,12) = 5,738; p<0,05 ve n;;= 0,489 degerleri ile anlaml ve yiiksek
etki biiyiikliigline sahip oldugu goriilmektedir. Kayip veri tiirli, orneklem ve smif

faktorlerinin etkilesimi sonucu elde edilen RMSE degerlerine ait grafik Sekil 19°da

sunulmaktadir:
=== TAM = ¢ = RKV ROKV
| N=600 N=1000

1.5]

1.0/
w
7]
=
4

0.5]

0.0

2 Sinif '3 Sinif » 2 Sinif '3 Sinif
Sinif Sayisi

Sekil 19.Kayip veri tiirli, 6rneklem ve sinif faktorlerinin etkilesimi sonucu madde ayirt

edicilik parametresi icin elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafikler
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Sekil 19 incelendiginde 2 sinif ve 3 sinif kosullarinin 600 6rneklem biiyiikligl faktorii ile
etkilesimlerinde, tam veri i¢in en diisiik RMSE degerinin, ROKV i¢inse en yliksek RMSE
degerinin elde edildigi goriilmektedir. 2 simif kosulu ile 1000 6rneklem biiyiikliigi faktori
etkilesimlerinde, tam veri i¢in en diisik RMSE degeri elde edilirken, RKV ve ROKV
etkilesimlerinde ise birbirine yakin ortalama RMSE degerleri elde edilmistir. 3 simnif
kosulunun 1000 6rneklem biiyiikligi etkilesiminde tam veri i¢in en diisiik ortalama RMSE
degerine ulasilmistir. 3 sinif kosulunun 1000 6rneklem biiytlikliigii etkilesiminde RKV i¢in
elde edilen ortalama RMSE degerinin ise tam veri etkilesiminden daha yiiksek ROKV

etkilesiminden ise daha diisiik oldugu tespit edilmistir.

Faktorlerin {iglii etkilesimleri incelendiginde Orneklem, sinif ve model faktorlerinin
etkilesimleri i¢in F (1,12) = 11,774; p<0,05 ve n,= 0,495 degerleri ile anlaml ve yiiksek
etki bityiikliigline sahip oldugu goriilmektedir. Bu faktdrlerinin etkilesimi sonucu elde edilen

RMSE degerlerine ait grafik Sekil 20’de sunulmaktadir:

=== N=600 = * = N=1000
] 2PLM 3PLM

18]

1.0/
w
7]
=
[

0.5]

0.0

'2 Sinif '3 Sinif '2 Sinif '3 Sinif
Sinif

Sekil 20.0Orneklem, sinif ve model faktdrlerinin etkilesimi sonucu madde ayirt edicilik

parametresi icin elde edilen ortalama RMSE degerlerine ait grafikler
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Sekil 20 incelendiginde Karma 2PL modellerin 2 sinif kosulunun 1000 6rneklem biiyiikligi
etkilesiminde elde edilen ortalama RMSE degerinin 600 6rneklem biiyiikliigi etkilesimine
gore daha diisiik oldugu; 3 smif kosulunun 600 ve 1000 6rneklem biiyiikliigii etkilesimleri
icinse elde edilen ortalama RMSE birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Karma 3PL
modellerin 2 ve 3 sinif kosullarinda 1000 6rneklem biiyiikliigii etkilesimlerinde, madde ayirt
edicilik parametre degerleri icin Kestirilen ortalama RMSE degerlerinin, 600 &rneklem
biiyiikliigii etkilesiminde elde edilen RMSE degerlerine goére daha diisiik oldugu
belirlenmistir. Sonug olarak kayip veri tiirli, madde, model ve siif faktorlerinin anlamli etki
bliylikliigii degerlerine sahip olmasi Karma MTK modellerinde madde ayirt ediciligi

parametre kestiriminde segilen faktorlerin 6nemli birer faktor oldugunu gostermektedir.

Madde Ayirt Edicilik Parametrelerinden Elde Edilen Ortalama Yanhhk
Degerleri Icin ANOVA Sonuglar

ANOVA analizleri yapilmadan 6nce normallik varsayimi test edilmistir. Carpiklik ve
basiklik katsayilar1 incelendiginde ¢arpiklik katsayis1 0,897 ve standart hatasi 0,246; basiklik
katsayisi ise 1,078 ve standart hatasi1 0,488 olarak bulunmustur. Yanlilik degerlerinin normal
dagilim gostermesi i¢in yapilan uygun veri doniistiirme islemleri sonucu veri dagiliminin
normallesmedigi tespit edilmistir. Verilerin basiklik ve carpiklik katsayilarmin -1 ile +1
degerleri arasinda olmasi ve varyans analizinin normal dagilim varsayiminin ihlaline karsi
gicli bir yontem olmasindan dolayr yanlilik degerlerinin farkli kosullar altindaki
degisiminin incelenmesi i¢in ANOVA kullaniminin uygun olacagma karar verilmistir
(Rutherford, 2011). Madde ayirt edicilik degerleri igin yanlilik degerleri alinarak
gerceklestirilen ANOVA analiz sonuglar1 Tablo 23'te sunulmaktadir. Tablo 23’te tiir, kayip
verilerin tliriinli; madde, verideki madde sayisini; 6rneklem, orneklem biiytlikligiinii; sinif,
siif sayisini; ylizde, kayip verilerin toplam yiizdesini; model, kullanilan Karma MTK

modelini temsil etmektedir.
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Tablo 23

Madde Ayt Edicilik Parametrelerinden Elde Edilen Yanlhilik Degerleri Icin ANOVA
Sonuclari

Kaynak n? ny  sd  Kareler  Ortalama F p
Toplam1  kare
Tiir 0,018 0413 2 0,005 0,002 4,217" 0,041
Madde 0,170 0,866 1 0,042 0,042 77,717 0,000
Orneklem 0,000 0020 1 0,000 0,000 0,245 0,630
Sinif 0,044 0624 1 0,011 0,011 19,880 0,001
Yiizde 0,008 0,237 1 0,002 0,002 3,725 0,078
Model 0,057 0683 1 0,014 0,014 25,814 0,000
Tir*madde 0,031 0544 2 0,008 0,004 7,147 0,009
Tiir*6rneklem 0,005 0,154 2 0,001 0,001 1,092 0,367
Tir*simf 0,048 0646 2 0,012 0,006 10,928 0,002
Tir*yiizde 0,003 0,100 2 0,001 0,000 0,667 0,531
Tiir*model 0,019 0423 2 0,005 0,002 4,405 0,037
Madde*6rneklem 0,008 0,222 1 0,002 0,002 3,431 0,089
Madde*simf 0,224 089 1 0,056 0,056 102,261 0,000
Madde*yiizde 0,001 0029 1 0,000 0,000 0,361 0,559
Madde*model 0,024 0475 1 0,006 0,006 10,875 0,006
Orneklem*smif 0,020 0433 1 0,005 0,005 9,174 0,010
Orneklem*yiizde 0,002 0076 1 0,001 0,001 0,989 0,340
Orneklem*model 0,000 0018 1 0,000 0,000 0,223 0,645
Sinif*yiizde 0,003 0,120 1 0,001 0,001 1,490 0,246
Sinif*model 0,022 0461 1 0,006 0,006 10,266 0,008
Yiizde*model 0,000 0,042 1 0,000 0,000 0,522 0,484
Tir*madde*smif 0,047 0,642 2 0,012 0,006 10,773 0,002
Tur*simif*model 0,021 0,441 2 0,005 0,003 4,738" 0,030
Madde*6rneklem*sinif 0,016 0379 1 0,004 0,004 7,329" 0,019
Hata 0,026 12 0,007 0,001
“p<0,05

Kayip veri tiirii faktdriiniin ana etkisinin F(2,12)=4,217; p<0,05 ve n?= 0,018 degerlerine
dayal1 olarak anlamli ve diisiik diizey bir etkiye sahip oldugu sdylenebilir. Madde faktoriiniin
ana etkisinin F(1,12)=77,717; p<0,05 ve n2= 0,17 degerlerine gore anlamli ve yiiksek diizey
bir etki biiyiikliigii degerine; simf faktdriiniin F(1,12)= 19,880; p<0,05 ve n?= 0,044 anlaml
ve orta diizey etki biiyiikliigli degerine ve model faktoriiniin ana etkisinin F(1,12)= 25,814;
p<0,05 ve n?= 0,057 anlamli ve orta diizey etki biiyiikliigii degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. Orneklem ve kayip veri yiizdesi faktorlerinin ana etkileri ise anlamli

bulunmamuistir
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Faktorlerin ikili etkilesimleri incelendiginde ise kayip veri tiirii ile madde faktorlerinin
etkilesim etkileri i¢in F (2,12) = 7,147; p<0,05 ve n;= 0,544; kayip veri tiirii ile simf
faktorlerinin etkilesim etkileri igin F (2,12) = 10,928; p<0,05 ve n,;= 0,646; kayip veri tiiri
ile model faktorlerinin etkilesim etkileri i¢in F (2,12) = 4,405; p<0,05 ve n;= 0,423 degerleri
ile anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuglar

ortalama RMSE degerleri alinarak yapilan ANOVA sonuglari ile benzerlik gostermektedir.

Faktorlerin ikili etkilesimleri incelendiginde madde ile sinif faktorlerinin etkilesim etkileri
icin F (1,12) = 102,261; p<0,05 ve n;= 0,895; madde ile model faktorlerinin etkilesim
etkileri igin F (1,12) = 10,875; p<0,05 ve n;= 0,475 degerleri ile anlamh ve yiiksek etki
biiyiikliigii degerlerinin elde edildigi goriilmektedir. Orneklem ile smf faktdrlerinin
etkilesim etkileri i¢in F (1,12) =9,174; p<0,05 ve n;= 0,433 etkilesim etkileri i¢in de anlaml1
ve yliksek etki biiyiikliigli degerleri bulunmustur. Bu sonuclar ortalama RMSE degerleri
alinarak yapilan ANOVA sonuglari ile benzerlik gostermektedir.

Faktorlerin ticli etkilesimleri incelendiginde kayip veri tiirii, madde ve sinif faktorlerinin
etkilesimleri i¢in F (2,12) = 10,773; p<0,05 ve n,= 0,642; kayip veri tiirii, sinif ve model
faktorlerinin etkilesimleri i¢in F (2,12) = 4,738; p<0,05 ve n;= 0,441; madde, 6rneklem ve
siif faktorlerinin etkilesimleri i¢in F (1,12) = 10,773; p<0,05 ve n;= 0,379 degerleri ile
anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Ortalama RMSE
degerleri alinarak yapilan ANOVA sonuglarinda kayip veri tiirii, rneklem ve sinif faktorleri
ile 6rneklem, simif ve model faktorlerinin etkilesimleri anlamli bulunmustu. Ortalama
yanlilik degerleri ile desteklenen sonuglarda madde, kayip veri tiirii, 6rneklem, sinif ve
model faktorlerinin madde ayirt edicilik parametresinin kestiriminde 6nemli bir faktor

oldugu sdylenebilir.

Sans Parametrelerine Ait Bulgular

Bu kisimda 6ncelikli olarak aragtirma kapsaminda incelenen simiilasyon kosullarina (kayip
veri tlirli, madde sayisi, 6rneklem biytikligii, simif sayisi, kayip veri ylizdesi, kullanilan
Karma MTK modeli) gore sans parametresi i¢in hesaplanan ortalama RMSE ve yanlilik
degerleri sunulmustur. Daha sonra sans parametresi i¢in hesaplanan ortalama RMSE ve
yanlilik degerlerinin simiilasyon kosullarinda nasil farklilastigini incelemek amaciyla

ANOVA analizi yapilmistir. Sans parametresi sadece Karma 3PL MTK modellerinde yer
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aldig1 i¢in bu kisimda Karma 3PL i¢in sonuglar yer almaktadir. 3PL210P60010 gdsteriminde
3 parametreli model (3PL), Sinif sayisi (2), kayip veri orant (10P), 6rneklem biiyiikligi
(600), madde sayis1 (10) ile ifade edilmektedir. Sans parametre degerleri igin elde edilen
ortalama RMSE ve yanlilik degerleri Tablo 24’te verilmistir:

Tablo 24
Sans Parametre Degerleri Icin Elde Edilen Ortalama RMSE ve Yanlilik Degerleri
Tam Veri Rastgele Kayip Veri Rastgele Olmayan
(RKV) Kayip Veri (ROKV)

Yanlilik RMSE Yanlilik RMSE Yanlilik RMSE
3PL210P60010 0,0169 0,0767 0,0017 0,0768 0,0170 0,0768
3PL210P60030 0,0059 0,0464 0,0059 0,0462 0,0059 0,0464
3PL210P100010 0,0171 0,0771 0,0172 0,0775 0,0173 0,0781
3PL210P100030  0,0060 0,0469 0,0060 0,0466 0,0060 0,0465
3PL220P60010 0,0169 0,0767 0,0163 0,0765 0,0169 0,0777
3PL220P60030 0,0059 0,0464 0,0059 0,0462 0,0061 0,0463
3PL220P100010  0,0175 0,0787 0,0176 0,0788 0,0177 0,0791
3PL220P100030  0,0060 0,0469 0,0060 0,0466 0,0058 0,0468
3PL310P60010 0,0103 0,0593 0,0104 0,0595 0,0106 0,0600
3PL310P60030 0,0043 0,0385 0,0043 0,0386 0,0043 0,0397
3PL310P100010  0,0167 0,061 0,0100 0,0583 0,0110 0,0618
3PL310P100030  0,0040 0,0381 0,0042 0,0393 0,0041 0,0392
3PL320P60010 0,0103 0,0592 0,0095 0,0597 0,0110 0,0615
3PL320P60030 0,0041 0,0391 0,0040 0,0384 0,0041 0,0391
3PL320P100010  0,0108 0,0614 0,0109 0,06183 0,0103 0,0617
3PL320P100030  0,0040 0,03922 0,0040 0,03926 0,0041 0,0397

Tablo 24 incelendiginde sans parametresi i¢in madde sayisi arttikga ortalama RMSE
degerlerinin azaldig1 goriilmektedir. Sans parametreleri i¢in ortalama RMSE degerleri,
madde giigliigii ve ayirt edicilik parametreleri i¢in elde edilen ortalama RMSE degerlerinden
daha diisiik degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni, sans parametre degerleri
sifir ile bir arasinda deger alirken madde ayirt edicilik ve gii¢liik parametre degerlerinin daha
biliylik mutlak degerler alabilmesidir. Sans parametresi icin ortalama yanlilik degerleri
incelendiginde ise madde sayis1 arttikga ortalama yanlilik degerlerinin azaldig:
goriilmektedir. Kisi sayis1 arttikga ise ortalama yanlilik degerlerinin degismedigi

goriilmektedir.
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Sans Parametrelerinden Elde Edilen Ortalama RMSE Degerleri icin ANOVA

Sonuc¢lan

ANOVA analizleri yapilmadan 6nce normallik ve varyanslarin homojenligi varsayimlari test
edilmistir. Yapilan normallik testi sonucu c¢arpiklik katsayisi ve standart hatasi 0,389(0,343)
ve basiklik katsayis1 ve standart hatasi-1,337(0,674) olarak bulunmustur. Ortalama RMSE
degerlerinin normal dagilim gostermesi i¢in yapilan uygun veri doniistiirme islemleri sonucu
veri dagilimmin normallesmedigi tespit edilmistir. Varyans analizinin normal dagilim
varsayiminin ihlaline kars1 gili¢lii bir yontem olmasindan dolay1 yanlilik degerlerinin farkli
kosullar altindaki degisiminin incelenmesi i¢in ANOV A kullaniminin uygun olacagina karar
verilmistir (Rutherford, 2011). Sans parametreleri igin ortalama RMSE degerleri alinarak
gergeklestirilen ANOVA sonuglar1 Tablo 25’te sunulmaktadir. Tablo 25°te tiir, kayip
verilerin tiiriinii; madde, verideki madde sayisini; 6rneklem, 6rneklem biiyiikligiini; sinif,
siif sayisini; ylizde, kayip verilerin toplam yiizdesini; model, kullanilan Karma MTK

modelini temsil etmektedir.

Tablo 25

Sans Parametrelerinden Elde edilen RMSE degerleri icin ANOVA Sonuglar
Kaynak n? ny sd Kareler  Ortalama F p

Toplami1  Kkare

Tiir 0,001 0951 2 0,000 0,000 19,316 0,049
Madde 0,794 1,000 1 0,008 0,008 42941,408 0,000
Orneklem 0,001 064 1 0,000 0,000 54,039" 0,018
Smif 0,173 1,000 1 0,002 0,002 9336,320° 0,000
Yiizde 0,000 0,769 1 0,000 0,000 6,671 0,123
Madde*sinif 0,029 0999 1 0,000 0,000 1547,526° 0,001
Hata 0,000 2 0,000 0,000
“p<0,05

Madde faktdriiniin ana etkisinin F(1,2)=42941,408; p<0,05 ve n2= 0,794 ve sinif faktdriiniin
ana etkisinin F(1,2)= 9336,320; p<0,05 ve n?= 0,173 anlaml ve yiiksek etki biiyiikliigii
degerine ve 6rneklem faktoriiniin ana etkisinin F(1,2)=54,039; p<0,05 ve n?= 0,001 anlaml1
ve distik etki biiyiikliigii degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Kayip veri tiirii ve kayip

veri yiizdesi faktorlerinin ana etkisi ise anlamli bulunmamuistir

Ikili etkilesimler incelendiginde ise sadece madde ve smif faktorlerinin F(1,2)= 1547,526;
p<0,05 ve TIIZ)=01999 etkilesim etkileri i¢in anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii degerlerine
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ulasilmigtir. Madde ve smif faktorlerinin etkilesimi sonucu elde edilen RMSE degerlerine

ait grafik Sekil 21’de sunulmustur:
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Sekil 21.Madde ve sinif faktorlerinin etkilesimi sonucu elde edilen sans parametreleri i¢in

kestirilen RMSE degerlerine ait grafikler

Sekil 21 incelendiginde 2 sinif ve 3 smif kosulunun 10 madde etkilesiminde daha yiiksek
RMSE degeri, 30 madde etkilesiminde ise sans parametresi kestiriminde daha diisiik RMSE
degerleri elde edilmistir. Sans parametresinin kestiriminde madde ve smif sayist arttikga
RMSE degerinin azaldig1 goriilmektedir. Sonug¢ olarak madde ve siif faktorlerinin sans

parametresinin kestiriminde 6nemli birer faktor olduklari sdylenebilir.

Sans Parametrelerinden Elde Edilen Ortalama Yanlhhk Degerleri icin ANOVA

Sonuglar

ANOVA analizleri yapilmadan 6nce normallik ve varyanslarin homojenligi varsayimlar test
edilmistir. Yapilan normallik testi sonucu ¢arpiklik katsayisi ve standart hatasi 0,554 (0,343)
ve basiklik katsayis1 ve standart hatasi -1,207(0,674) olarak bulunmustur. Varyans analizinin
normal dagilim varsayiminin ihlaline kars1 giiglii bir yontem olmasindan dolay:1 yanlilik
degerlerinin farkli kosullar altindaki degisiminin incelenmesi i¢cin ANOVA kullaniminin
uygun olacagma karar verilmistir (Rutherford, 2011). Sans parametreleri i¢in ortalama

yanlilik degerleri alinarak gergeklestirilen ANOVA sonuglari Tablo 26’da sunulmaktadir.
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Tablo 26

Sans Parametrelerinden Elde edilen Yanlilik degerleri icin ANOVA Sonuglart

Kaynak n? ny  df Kareler  Ortalama F p
Toplami  Kare

Tiir 0,014 0,508 2 0,000 0,000 1,032 0,492

Madde 0,667 0979 1 0,001 0,001 95,301" 0,010

Orneklem 0,011 0,440 1 0,000 0,000 1,570 0,337

Sinif 0,106 0,884 1 0,000 0,000 15,172 0,060

Yiizde 0,001 0,080 1 0,000 0,000 0,174 0,717

Hata 0,014 2 0,000 0,000

*p<0,05

Tablo 26 incelendiginde sadece madde faktdriiniin ana etkisinin F(1,2)= 95,301; p<0,05 ve
n?= 0,667 degerlerine dayali olarak anlamli ve yiiksek diizey bir etkiye sahip oldugu

sOylenebilir.

Siniflama Dogrulugu

Smiflama dogrulugu i¢in tiretilen veri setleri icerisinde her bir kisi sinif olasilik degerlerine
gore Ortlik siniflardan birine atanmaktadir. Bu veri setleri kullanilarak kestirim yapildiginda
elde edilen sinif iiyeliklerinin, gergek sinif tiyelikleri ile karsilastirilmasi gerekmektedir (Sen
& Cohen, 2020). Ornegin 1000 kisilik bir veri setinde 980 kisinin kestirilen siniflama
dogrulugu gercek sinifi ile ayni ise o veri setinde siniflama dogrulugunun %98 oldugu

soylenebilmektedir. Tablo 27°de Karma Rasch model i¢in elde edilen siniflama dogrulugu

yiizdeleri verilmektedir:
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Tablo 27

Karma Rasch model igin elde edilen siniflama dogrulugu yiizdeleri

Kosullar TAM RKV ROKV
1 R210P60010 98,62 85,03 81,06
2 R210P60030 93,01 87,48 83,07
3 R210P100010 98,62 85,26 84,58
4 R210P100030 99,02 87,81 82,93
5 R220P60010 98,60 79,98 72,03
6 R220P60030 89,02 76,59 72,93
7 R220P100010 98,65 75,61 75,70
8 R220P100030 88,01 76,56 62,44
9 R310P60010 85,26 64,49 64,87
10 R310P60030 83,32 74,43 75,30
11  R310P100010 88,58 67,72 71,61
12 R310P100030 84,92 75,85 75,54
13 R320P60010 77,66 61,75 59,25
14 R320P60030 83,70 63,81 61,86
15 R320P100010 78,60 65,20 60,83
16 R320P100030 85,26 64,44 62,54

Ele alinan degiskenlere gére Karma Rasch modelde tam veri durumu i¢in daha yiiksek
siniflama dogrulugu yiizdeleri elde edilmistir. Tam veri kosulunda en yiiksek siniflama
dogrulugu yiizdesine 2 sif, %10 kayip veri yiizdesi, 30 madde ve 1000 Orneklem
biiyiikliigii i¢in ulasilirken (99,02) en diisiik siniflama dogrulugu yiizdesine ise 3 sinif, %20
kayip veri yiizdesi, 10 madde ve 600 6rneklem biiyiikliigi icin ulasilmistir (77,67). Kayip
veri tiiriine gore ise RKV ve ROKYV oriintiisii kosullarinda daha diistik siniflama dogrulugu
ylizdeleri elde edilmistir. RKV oriintiisii kosulunda en yiiksek smiflama dogrulugu
yiizdesine 2 smif, %10 kayip veri ylizdesi, 30 madde ve 1000 6rneklem biiyiikliigii i¢in
ulagilirken (87,81) en diisiik smiflama dogrulugu yilizdesine ise 3 sinif, %20 kayip veri
yiizdesi, 10 madde ve 600 6rneklem biiyiikligi i¢in ulasiimistir (61,75).ROKV oriintiisii
kosulunda en yiiksek siniflama dogrulugu yiizdesine 2 sinif, %10 kayip veri yiizdesi, 10
madde ve 1000 6rneklem biiyiikliigii igin ulasilirken (84,58) en diisiik siniflama dogrulugu
yiizdesine ise 3 smif, %20 kayip veri ylizdesi, 10 madde ve 600 6rneklem biiyiikligii icin
ulagilmistir (59,25). Tablo 28’de ise Karma 2PL model i¢in elde edilen siniflama dogrulugu

yiizdeleri verilmektedir:
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Tablo 28

Karma 2 parametreli model i¢in elde edilen siniflama dogrulugu yiizdeleri

Kosullar TAM RKV ROKV
1  2PL210P60010 98,36 86,85 72,54
2  2PL210P60030 98,71 87,35 75,44
3 2PL210P100010 98,34 86,71 72,79
4  2PL210P100030 99,02 87,41 76,06
5  2PL220P60010 98,26 72,18 65,02
6  2PL220P60030 97,03 77,01 72,69
7  2PL220P100010 98,33 72,97 64,90
8  2PL220P100030 86,02 77,08 72,90
9  2PL310P60010 83,70 75,34 68,44
10 2PL310P60030 83,92 83,47 79,83
11  2PL310P100010 86,51 76,82 72,01
12 2PL310P100030 84,92 84,18 80,15
13 2PL320P60010 83,33 71,42 67,10
14 2PL320P60030 93,70 72,14 76,08
15 2PL320P100010 91,66 74,86 68,05
16  2PL320P100030 93,24 71,75 77,83

Tablo 28 incelendiginde, alinan degiskenlere gore Karma 2PL modelde tam veri durumu
icin daha yiiksek siniflama dogrulugu ylizdeleri elde edilmistir. Tam veri kosulunda en
yiikksek smiflama dogrulugu yiizdesine 2 sinif, %10 kayip veri yiizdesi, 30 madde
kosullarmin 1000 (99,02) 6rneklem biiyiikliiklerinin kombinasyonlarinda ulasilirken en
diistik siniflama dogrulugu yiizdesine ise 3 sinif, %20 kayip veri yiizdesi, 10 madde ve 600
orneklem biiytlikligl icin ulasilmistir (83,32). Kayip veri tiiriine gore ise ROKV o6riintiisii
kosulunda daha diisiik smiflama dogrulugu yiizdeleri elde edilmistir. RKV Oriintiisii
kosulunda en yiiksek siniflama dogrulugu yiizdesine 2 sinif, %10 kayip veri yiizdesi, 30
madde ve 1000 6rneklem biiytikliigl i¢cin ulasilirken (87,41) en diisiik siniflama dogrulugu
ylizdesine ise 3 smif, %20 kayip veri yiizdesi, 10 madde ve 600 6rneklem biiyikliigi igin
ulagilmistir (71,42). ROKV oriintiisti kosulunda en yiiksek siniflama dogrulugu yiizdesine 3
siif, %10 kayip veri yiizdesi, 30 madde ve 1000 6rneklem biyiikligii i¢cin ulasilirken
(80,154) en diisiik siniflama dogrulugu yiizdesine ise 3 smif, %20 kayip veri yiizdesi, 10
madde kosullarinin 600 (65,02) ve 1000 (64,90) kombinasyonlarinda ulasilmistir. Tablo

29’da ise Karma 3PL model i¢in elde edilen siniflama dogrulugu yiizdeleri verilmektedir:
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Tablo 29

Karma 3 parametreli model icin elde edilen siniflama dogrulugu yiizdeleri

Kosullar TAM RKV ROKV
1  3PL210P60010 98,51 83,71 77,93
2 3PL210P60030 98,77 88,79 79,98
3 3PL210P100010 96,90 83,87 77,92
4  3PL210P100030 99,58 89,30 81,33
5 3PL220P60010 95,66 81,20 68,47
6  3PL220P60030 97,01 72,30 73,18
7  3PL220P100010 96,22 67,25 68,26
8  3PL220P100030 99,60 75,88 70,46
9 3PL310P60010 84,37 61,45 61,54
10 3PL310P60030 83,32 70,96 68,79
11  3PL310P100010 86,76 62,20 65,25
12 3PL310P100030 84,92 74,38 71,22
13 3PL320P60010 80,21 62,64 66,75
14 3PL320P60030 81,80 62,28 68,33
15 3PL320P100010 84,65 66,06 69,67
16 3PL320P100030 82,53 63,53 70,46

Tablo 29 incelendiginde, ele alinan degiskenlere gore Karma 3PL modelde de tam veri
durumu i¢in daha yiiksek siniflama dogrulugu yiizdeleri elde edilmistir. Tam veri kogsulunda
en yiiksek siniflama dogrulugu yiizdesine 2 sinif, 30 madde ve 1000 6rneklem biyiikligi
kosullarmim %210 (99,58) ve %20 (99,60) kayip veri yiizdelerinin kombinasyonlarinda
ulagilmistir. En disiik siniflama dogrulugu yiizdesine ise 3 sinif, %20 kayip veri yiizdesi, 10
madde ve 600 6rneklem biiyiikligii i¢in ulagilmistir (80,213). Kayip veri tiirline gore ise
rastgele ve rastgele olmayan kayip veri Oriintiisii kosullarinda daha diigiik smiflama
dogrulugu yiizdeleri elde edilmistir. Rastgele ve rastgele olmayan kayip veri Oriintiisii
kosullarinda en yiiksek smiflama dogrulugu yiizdesi 2 sinif, %10 kayip veri yiizdesi, 30
madde ve 1000 drneklem biiyiikliigii kosulunda, en diisiik siniflama dogrulugu ytizdesine ise
3 smuf, %10 kayip veri yilizdesi, 10 madde ve 600 o6rneklem biiyiikliigli kosulunda elde

edilmistir.

Gerg¢ek Veri

Bu galismada gergek veri olarak Tiirkiye TIMSS 2015 8. Sinif fen alt testinin verilerinden
rastgele 600 ve 1000 kisilik 6rneklemler ¢ekilerek madde sayisi sabit tutularak tam, RKV ve
ROKYV tiirleri ile %10 ve %20 kayip veri yilizdelerine uygun olacak sekilde veri setleri

olusturulmustur. 600 kisilik 6rneklemi elde edebilmek igcin fen alt testinin 4. ve 5.
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kitapgiklar1 birlestirilerek 880 kisilik 6rneklem olusturulmustur. Her iki kitapgikta bulunan
ortak madde sayist 14 oldugu i¢in madde sayis1 14 olarak sabitlenmistir. Tam veri elde
edebilmek icin kayip verilere ait satirlar silinerek 600 kisilik tam veri orneklemi
olusturulmustur. Veriye en iyi uyum saglayan modeli tespit etmek i¢in sirasiyla 2, 3, 4 ve 5
siifli Karma MTK modelleri (Rasch, 2PL, 3PL) ile analizler gergeklestirilmistir. Karma
MTK modelleri Mplus programi kullanilarak analiz edilmistir. Bu arastirmada parametre
kestirimleri igin MLR (Maximum Likelihood-ML) yani Tam Bilgi En Cok Olabilirlik (Full
Information Maximum Likelihood-FIML) kestirim yontemi kullanilmistir. TIMSS 2015
8.smif fen alt test verileri i¢in en uygun Karma MTK modelini belirlemek i¢in yapilan
analizler sonucunda Tiirkiye verisi i¢in her bir Karma MTK modeline gore elde edilen bilgi

kriter indeksleri incelenmis ve Tablo 30’da verilmistir:

Tablo 30.

TIMSS 8.sinif fen alt testinin 4.ve 5. Kitap¢igindan elde edilen veriler icin Karma MTK
model veri uyum indeks degerleri

Model Karma Rasch Karma-2PL Karma-3PL
AIC BIC AlC BIC AIC BIC
2-Smuf 10186,882 10314,393 10070,564 10321,189 10168,024 10357,092
3-Smuf 10157,589 10351,054 10072,199 10388,778 10170,023 10363,488
4-Simf 10139,021 10398,439 10074,236 10522,881 10172,025 10369,886
5-Smif 10130,675 10456,048 10077,176 10648,777 10174,024 10376,283

Tablo 30°da BIC degerleri incelendiginde verinin en iyi iki smifli Karma Rasch modele
uyum sagladigr goriilmektedir. Se¢ilen model i¢in kestirilen madde parametre degerleri ve

standart hatalar1 Tablo 31’de verilmistir.
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Tablo 31.
Iki Stnifli Karma Rasch model icin tam veriden elde edilen madde parametre degerleri

Standart Standart
Maddeler o B1 hata B2 hata
Maddel 1,000 -1,070 0,267 0,367 0,233
Madde2 1,000 -0,630 0,266 1,044 0,280
Madde3 1,000 -0,776 0,301 1,063 0,270
Madde4 1,000 0,542 0,163 0,226 0,228
Madde5 1,000 -3,033 0,560 -0,534 0,465
Madde6 1,000 -1,757 0,437 1,107 0,520
Madde7 1,000 -1,766 0,251 -0,680 0,226
Madde8 1,000 -1,292 0,268 0,657 0,377
Madde9 1,000 -0,900 0,170 -1,269 0,233
Maddel0 1,000 0,551 0,152 0,510 0,219
Maddell 1,000 0,186 0,151 1,351 0,470
Maddel2 1,000 -0,290 0,183 0,288 0,214
Maddel3 1,000 -2,164 0,316 0,098 0,430
Maddel4 1,000 -0,567 0,178 -0,118 0,205

Karma Rasch model i¢in her iki sinif i¢in elde edilen madde giigliik degerleri (B1ve B2) ile
madde ayirt edicilik degerleri (o) Tablo 31°de bulunmaktadir. Sinif 1°deki bireyler igin
kestirilen madde giigliik parametre degerlerinin -3,033 (Madde5) ile 0,551 (Maddel0)
arasinda degistigi yani maddelerin Sinif 1°deki 6grencilere genellikle daha kolay geldigi ve
bu simiftaki 6grencilerin daha yiiksek performans sergiledikleri ifade edilebilir. Madde
giicliikk parametre kestirimlerinin standart hatalarina iliskin degerlerin ise 0,560 (Madde5)
ile 0,151 (Maddel4) arasinda degistigi gortilmistiir. Sinif 2’°deki bireyler igin Kkestirilen
madde giicliik parametre degerlerinin -1,269 (Madde9) ile 1,351 (Maddell) arasinda
degistigi yani maddelerin Smif 2°deki 6grencilere genellikle daha zor geldigi ve bu siiftaki
ogrencilerin daha diisiik performans sergiledikleri sdylenebilir. Madde giicliikk parametre
kestirimlerinin standart hatalarina iligkin degerlerin ise 0,205 (Maddel4) ile 0,520 (Madde6)
arasinda degistigi goriilmiistiir. ki simifli Karma Rasch modeli igin elde edilen olasilik
degerleri ise sirasiyla Siif 1 i¢in 0,66 olarak, Smif 2 icinse 0,34 olarak elde edilmistir.
TIMSS 2015 8.smif fen alt testi tam verisinden iiretilen %10 RKYV igin kestirilen madde

parametre degerleri ve standart hatalar1 Tablo 32°de verilmistir.
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Tablo 32.
Iki Sinifli Karma Rasch model %10 RKV icin elde edilen madde parametre degerleri

Standart Standart
Maddeler o B1 hata B2 hata
Maddel 1,000 -1,136 0,273 0,392 0,281
Madde2 1,000 -0,715 0,275 0,929 0,293
Madde3 1,000 -0,864 0,323 0,992 0,281
Madde4 1,000 0,624 0,207 0,205 0,254
Madde5 1,000 -3,780 0,689 -0,775 0,402
Madde6 1,000 -1,822 0,481 0,993 0,470
Madde7 1,000 -1,837 0,317 -0,699 0,234
Madde8 1,000 -1,312 0,290 0,495 0,311
Madde9 1,000 -0,830 0,189 -1,284 0,254
Maddel0 1,000 0,536 0,176 0,475 0,217
Maddel1l 1,000 0,122 0,193 1,269 0,371
Maddel2 1,000 -0,435 0,234 0,267 0,219
Maddel3 1,000 -2,234 0,378 0,042 0,395
Maddel4 1,000 -0,517 0,184 -0,120 0,218

Karma Rasch model 2 sinif 600 6rneklem biiyiikligii ve %10 RKV igin her iki sinif igin elde
edilen madde giigliik degerleri (P1 ve B2) ile madde ayirt edicilik degerleri (o) Tablo 32°de
bulunmaktadir. Smif 1°deki kestirilen madde giiclilk parametre degerlerinin -3,780
(Maddeb) ile 0,624 (Madde4) arasinda degistigi yani maddelerin Sinif 1°deki 6grencilere
genellikle daha kolay geldigi ve bu siniftaki Ogrencilerin daha yiiksek performans
sergiledikleri sOylenebilir. Madde giicliik parametre kestirimlerinin standart hatalarina
iliskin degerlerin ise 0,122 (Maddell) ile 0,689 (Madde5) arasinda degistigi gorilmiistiir.
Sinif 2°deki kestirilen madde giiglik parametre degerlerinin -1,284 (Madde9) ile 0,993
(Madde6) arasinda degistigi yani maddelerin Sinif 2°deki 6grencilere genellikle daha zor
geldigi ve bu smiftaki 6grencilerin daha disiikk performans sergiledikleri ifade edilebilir.
Madde giigliikk parametre kestirimlerinin standart hatalarina iliskin degerlerin ise 0,218
(Maddel4) ile 0,470 (Madde 6) arasinda degistigi gortilmistiir. Madde gii¢liikk parametre
kestirimlerine ait standart hata degerlerinin tam veri durumunda daha yiiksek oldugu tespit
edilmistir. Iki simfli Karma Rasch modeli i¢in elde edilen olasilik degerleri ise sirasiyla
Smif'1 i¢in 0,58 olarak, Sinif 2 i¢inse 0,42 olarak elde edilmistir. TIMSS 2015 8.sinif fen alt
testi tam verisinden iiretilen %20 RKYV i¢in kestirilen madde parametre degerleri ve standart

hatalar1 Tablo 33’te verilmistir.
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Tablo 33.
Iki Sinifli Karma Rasch model %20 RKV icin elde edilen madde parametre degerleri

Standart Standart
Maddeler a B1 hata B2 hata
Maddel 1,000 -1,057 0,434 0,333 0,220
Madde2 1,000 -0,548 0,293 0,786 0,332
Madde3 1,000 -0,907 0,461 1,073 0,368
Madde4 1,000 0,558 0,192 0,061 0,335
Madde5 1,000 -3,613 0,953 -0,650 0,499
Madde6 1,000 -1,970 0,613 1,437 1,148
Madde7 1,000 -1,817 0,310 -0,922 0,264
Madde8 1,000 -1,214 0,404 0,507 0,359
Madde9 1,000 -0,798 0,237 -1,463 0,305
Maddel0 1,000 0,392 0,184 0,748 0,268
Maddell 1,000 0,089 0,179 1,111 0,552
Maddel2 1,000 -0,342 0,187 0,160 0,268
Maddel3 1,000 -2,065 0,372 -0,016 0,548
Maddel4 1,000 -0,588 0,205 -0,256 0,232

Karma Rasch model RKV igin her iki sinif i¢in elde edilen madde giigliik degerleri (p1 ve
B2) ile madde ayirt edicilik degerleri (o) Tablo 32’de bulunmaktadir. Sinif 1°deki kestirilen
madde gii¢liik parametre degerlerinin -3,613 (Maddeb) ile 0,558 (Madde4) arasinda degistigi
yani maddelerin Sinif 1°deki ogrencilere genellikle daha kolay geldigi ve bu smiftaki
ogrencilerin daha yiiksek performans sergiledikleri soylenebilir. Madde giigliik parametre
kestirimlerinin standart hatalarina iliskin degerlerin ise 0,179 (Maddel1) ile 0,953 (Madde5)
arasinda degistigi goriilmiistiir. Sinif 2°deki kestirilen madde giicliik parametre degerlerinin
-1,462 (Madde9) ile 1,437 (Madde6) arasinda degistigi yani maddelerin Sinif 2’deki
ogrencilere genellikle daha zor geldigi ve bu siniftaki 6grencilerin daha diisiik performans
sergiledikleri ifade edilebilir. Madde giicliik parametre kestirimlerinin standart hatalarina
iliskin degerlerin ise 0,220 (Maddel) ile 1,148 (Madde6) arasinda degistigi goriilmiistiir.
Madde giicliik parametre kestirimlerine ait standart hata degerlerinin tam veri durumunda
daha diisiik, RKV durumunda ise daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. iki sinifli Karma
Rasch modeli icin elde edilen olasilik degerleri ise sirasiyla Sinif 1 i¢gin 0,65 olarak, Siif 2
icinse 0,35 olarak elde edilmistir. TIMSS 2015 8.simif fen alt testi tam verisinden tiretilen
%10 ROKYV igin kestirilen madde parametre degerleri ve standart hatalar1 Tablo 34’te

verilmistir.
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Tablo 34.
Iki Sinifli Karma Rasch model %10 ROKV i¢in elde edilen madde parametre degerleri

Standart Standart
Maddeler o B1 hata B2 hata
Maddel 1,000 -0,924 0,213 0,532 0,249
Madde2 1,000 -0,422 0,208 1,233 0,259
Madde3 1,000 -0,621 0,224 1,385 0,297
Madde4 1,000 0,923 0,172 0,345 0,232
Madde5 1,000 -3,784 0,648 -0,382 0,323
Madde6 1,000 -1,642 0,293 1,356 0,461
Madde7 1,000 -1,651 0,232 -0,509 0,218
Madde8 1,000 -1,164 0,216 0,872 0,319
Madde9 1,000 -0,712 0,172 -1,173 0,244
Maddel0 1,000 0,839 0,166 0,767 0,227
Maddel1l 1,000 0,476 0,165 1,653 0,331
Maddel2 1,000 -0,065 0,163 0,364 0,227
Maddel3 1,000 -1,910 0,251 0,140 0,291
Maddel4 1,000 -0,550 0,157 -0,146 0,207

Tablo 34’te Karma Rasch model %10 ROKYV igin her iki siif i¢in elde edilen madde giigliik
degerleri (B1 ve B2) ile madde ayirt edicilik degerleri (o) bulunmaktadir. Sinif 1°deki
kestirilen madde giiclik parametre degerlerinin -3,784 (Madde5) ile 0,923 (Madde4)
arasinda degistigi yani maddelerin Sinif 1°deki 6grencilere genellikle daha kolay geldigi ve
bu siniftaki 6grencilerin daha yiiksek performans sergiledikleri sdylenebilir. Madde giicliik
parametre kestirimlerinin standart hatalarina iliskin degerlerin ise 0,157 (Madde14) ile 0,648
(Maddeb) arasinda degistigi gortilmiistiir. Simif 2°deki kestirilen madde giigliik parametre
degerlerinin -1,173 (Madde9) ile 1,653 (Maddel1) arasinda degistigi yani maddelerin Sinif
2’deki ogrencilere genellikle daha zor geldigi ve bu siniftaki 6grencilerin daha diisiik
performans sergiledikleri ifade edilebilir. Madde giicliik parametre kestirimlerinin standart
hatalarma iliskin degerlerin ise 0,207 (Maddel4) ile 0,461 (Madde6) arasinda degistigi
goriilmiistiir. Madde giicliik parametre kestirimlerine ait standart hata degerlerinin tam veri
durumunda daha diisiik, ROKV durumunda ise daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Ayrica
RKYV ve ROKYV kosullari i¢in birbirine yakin hata degerleri elde edilmistir. ki smifli Karma
Rasch modeli i¢in elde edilen olasilik degerleri ise sirasiyla Sinif 1 i¢in 0,63 olarak, Sinif 2
icinse 0,37 olarak elde edilmistir. TIMSS 2015 8.sinif fen alt testi tam verisinden tiretilen
%20 ROKYV igcin kestirilen madde parametre degerleri ve standart hatalari Tablo 35°te

verilmistir.
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Tablo 35.
Iki Stnifli Karma Rasch model %20 ROKYV i¢in elde edilen madde parametre degerleri

Standart Standart
Maddeler o B1 hata B2 hata
Maddel 1,000 -0,999 0,281 0,868 0,278
Madde2 1,000 -0,277 0,251 1,368 0,290
Madde3 1,000 -0,493 0,267 1,384 0,301
Madde4 1,000 1,441 0,280 0,682 0,252
Madde5 1,000 -3,950 0,875 -0,551 0,321
Madde6 1,000 -1,747 0,431 1,272 0,443
Madde7 1,000 -1,691 0,341 -0,375 0,216
Madde8 1,000 -1,117 0,310 0,905 0,280
Madde9 1,000 -0,292 0,220 -1,153 0,241
Maddel0 1,000 1,215 0,216 1,171 0,226
Maddel1l 1,000 0,906 0,219 1,685 0,325
Maddel2 1,000 0,112 0,216 0,686 0,210
Maddel3 1,000 -1,892 0,294 0,089 0,291
Maddel4 1,000 -0,200 0,196 0,231 0,202

Tablo 35’te Karma Rasch model %20 ROKYV i¢in her iki sinif i¢in elde edilen madde giiglitk
degerleri (B1 ve B2) ile madde ayirt edicilik degerleri (o) bulunmaktadir. Simif 1’deki
kestirilen madde giigliik parametre degerlerinin -3,950 (Madde5) ile 1,441 (Madde4)
arasinda degistigi yani maddelerin Siif 1°deki dgrencilere genellikle daha kolay geldigi ve
bu smiftaki 6grencilerin daha yiiksek performans sergiledikleri sdylenebilir. Madde giicliik
parametre kestirimlerinin standart hatalarina iligkin degerlerin ise 0,196 (Madde14) ile 0,875
(Madde5) arasinda degistigi goriilmiistiir. Sinif 2°deki kestirilen madde giigliik parametre
degerlerinin -1,153 (Madde9) ile 1,685 (Maddel1) arasinda degistigi yani maddelerin Sinif
2’deki Ogrencilere genellikle daha zor geldigi ve bu siniftaki 6grencilerin daha diisiik
performans sergiledikleri ifade edilebilir. Madde giicliik parametre kestirimlerinin standart
hatalarma iliskin degerlerin ise 0,202 (Maddel4) ile 0,443 (Madde6) arasinda degistigi
gorilmiistiir. Madde giicliik parametre kestirimlerine ait standart hata degerlerinin tam veri
durumunda daha diisiik, ROKV durumunda ise daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Ayrica
RKV ve ROKV kosullari igin birbirine yakin hata degerleri elde edilmistir. iki sinifli Karma

Rasch modeli i¢in elde edilen olasilik degerleri ise sirasiyla Sinif 1 i¢in 0,54 olarak, Sinif 2

iginse 0,46 olarak elde edilmistir.
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BOLUM 5

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Bu boliimde arastirma sonucunda elde edilen bulgular alan yazindaki bulgular ile tartigiimis
ve elde edilen sonuglar dogrultusunda arastirmacilara ileriye doniik yapilacak galismalar

konusunda onerilerde bulunulmustur.

Tartisma ve Sonug¢

Bu arastirmada madde sayisi, 6rneklem biiytkligi, ortiikk sinif sayisi, kayip veri tiirii ve
kayip veri yiizdesi ve Karma MTK modelleri degiskenleri ele alinarak kestirilen madde
parametrelerinin ve ele alinan degiskenlerin etkilesim etkilerinin nasil degistigi
incelenmistir. Parametre dogrulanmasi i¢in hata kareler ortalamasi karekokii (RMSE) ve
yanlilik (BIAS) degerleri incelenmistir. Ayrica kestirilen ortiik sinif dyelikleriyle gercek

siuf tyelikleri karsilagtirilarak siniflama dogrulugu ytizdeleri elde edilmistir.

Karma MTK modelleri i¢in madde gii¢liik ve ayirt edicilik parametrelerinin kestiriminde
orneklem biyiikliigi ve madde sayis1 arttikga daha diisik RMSE degerleri elde edilirken
siif sayisi arttikca RMSE degerinin arttig1 goriilmiistiir. Sans parametresinin kestiriminde
ise orneklem biyiikligii, madde ve smif sayisi artttkca RMSE degerinin azaldigi
goriilmektedir. Literatiirde Karma MTK modelleri i¢in 6rneklem biiyiikliigii, madde sayisi
ve smif sayis1 faktorlerinin parametre dogrulanmasi iizerindeki etkisini arastiran birgok
calismada da (Alexeev vd., 2011; Cho vd.,2013; Finch & French, 2012; Li vd., 2009;
Preinerstorfer & Formann, 2012; Revuelta, 2010; Sen vd., 2016) madde giigliik ve madde
ayirt edicilik parametre kestiriminde drneklem biiyiikliigii ve madde sayisi arttikga RMSE
degerinin azaldigi, smif sayist arttikca ise RMSE degerlerinin arttig1 gézlenmistir. Sans
parametresinin kestiriminde ise 6rneklem biiyiikliigli, madde sayis1 ve sinif sayisi arttikca
RMSE degerlerinin azaldigir goriilmiistiir (Finch & French, 2012; Sen vd., 2016). Bu
aragtirmanin sonuglarinin literatiirde bulunan sonuglarla benzerlik gosterdigi sdylenebilir.
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Siif sayis1 arttifinda, siniflarda yer alan bireylerin sayisinin azalmasindan dolay:1 hata

degerlerinin artmasinin dogal oldugu ifade edilebilir (Finch & French, 2012).

Karma MTK modelleri i¢in madde giicliik ve madde ayirt edicilik parametre kestirimlerinde
tam veri durumlar1 i¢in daha diisik RMSE degerleri, kayip veri tiiriiniin RKV ve ROKV
durumlarinda ise daha yiiksek RMSE degerleri elde edilmistir. Kayip veri ylizdesinin %20
oldugu durumlarda ise daha yliksek RMSE degerlerine ulagilmistir. Literatiirde Karma MTK
modelleri ile kayip veri tiirii ve ylizdesi kosullarinin ele alindig1 bir arastirmada da benzer
sonuglar bulunmustur (Lee,2012). Kayip veri tiirlerine gére sans parametresi i¢in birbirine
yakin RMSE degerleri elde edilmesi ise Finch (2008) in ¢alismasi ile benzerlik
gostermektedir. Finch (2008)’de MTK modelleri i¢in sans parametresinin kestiriminde tam,
RKV ve ROKV kosullarinin ortalama RMSE degerleri diisiik ve birbirine olduk¢a yakin
cikmistir. Kayip veri liretme mekanizmasi Finch (2008)’in ¢alismasindaki gibi kirilmalara
ayrilarak tretildigi i¢in ve kayip veri atamasi yapilmadan FIML yontemi ile kayip veriler
analiz edildigi i¢in sans parametresi i¢in ortalama RMSE degerlerinin birbirine yakin

cikmasi dogal goriinmektedir.

Madde parametrelerinin dogrulanmasinda Karma 3PL modeli igin elde edilen ortalama
RMSE degerlerinin Karma 2PL model igin elde edilen ortalama RMSE degerlerinden daha
yiiksek, Karma 2PL modeli i¢in elde edilen ortalama RMSE degerlerinin Karma Rasch
model icin elde edilen ortalama RMSE degerlerinden ise daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
Madde parametrelerinin kestiriminde modelin karmasikligi arttikca RMSE degerlerinin
arttig1 bir RMSE degerleri ortintiisii goriinmektedir. Dolayisiyla Karma Rasch model igin
elde edilen madde parametrelerinin Karma 2PL ve Karma 3PL modelden daha az hataya
sahip oldugu soylenebilir. Bu sonuglar Cho vd., (2013) ve Sen (2014)’iin ¢aligmalari ile
benzerlik gostermektedir. Bu calismalarda da arastirmacilar yaptiklar: simiilasyon
caligmasinda iki smifli Karma Rasch model i¢in daha diisik RMSE degerleri elde

etmislerdir.

Ayrica ele alman degiskenlerin ana etkileri ve etkilesim etkilerinin incelenmesinde
istatistiksel anlamlilik i¢in F ve p degerleri ve pratik anlamlilik igin etki biiylkliigii dl¢iileri
olan eta-kare degerleri yorumlanmistir. Madde giigliik ve ayirt edicilik parametrelerinin
kestiriminde ele alinan tiim faktorlerin ana etkileri anlamli bulunmustur.Sans parametresinin
kestiriminde ise sinif, madde ve 6rneklem faktorlerinin ana etkileri anlamli bulunmustur.

Ayrica madde giicliik parametresi kestiriminde madde faktorii ile sinif; madde faktori ile
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model faktoriintin sinif faktorii ile model faktoriiniin etkilesimlerinin anlamli ve yiiksek etki
bliylikliigii degerlerine sahip oldugu goriilmistiir. Madde ayirt edicilik parametresi
kestiriminde de madde ile smf faktorlerinin; madde ve model faktorlerinin etkilesimleri
arasinda anlamh ve yliksek etki biiyiikliigii degerleri elde edilmistir. Sans parametresinin
kestiriminde ise sadece madde ve siif faktorlerinin etkilesim etkileri i¢in anlamli ve yiiksek
etki biiyiikligli degerlerine ulasilmistir. Yiiksek etki biiyiikliigii degerlerine sahip olan
faktorlerin 6nemli faktor olduklart ifade edilmektedir (Sen, 2014).Dolayisiyla bu sonuglar
Karma MTK modellerinde sinif, madde ve model faktorlerinin madde giigliik ve ayirt
edicilik parametrelerinin kestiriminde, madde ve sinif faktorlerinin ise sans parametresinin

kestiriminde 6nemli birer faktdr oldugunu desteklemektedir (Lee,2012; Sen,2014).

Ayrica madde giigliik parametresi kestiriminde kayip veri tiirli faktorii ile sinif faktoriiniin;
kayip veri tiirii faktorii ile kayip veri yiizdesi faktorlerinin ikili etkilesimi yiiksek ve anlamli
etki biliylikligi degerleri bulunmustur. Madde ayirt edicilik parametresi kestiriminde ise
kayip veri tirii ile simif faktorlerinin etkilesim etkileri i¢in kayip veri tiirii ile model
faktorlerinin etkilesim etkileri icin yliksek etki biyiikligii degerleri elde edilmistir.
Dolayisiyla bu sonuglar Karma MTK modellerinde kayip veri tiirli, sinif ve kayip veri
yiizdesi faktorlerinin madde giigliik parametrelerinin kestiriminde, kayip veri tiirii, sinif ve
model faktorlerinin ise ayirt edicilik parametrelerinin 6nemli birer faktdr oldugunu

desteklemektedir.

Ayrica madde giigliik parametresi kestiriminde Orneklem faktorii ile simif faktoriiniin
orneklem, smnif ve model faktorlerinin ve madde ayirt edicilik parametresi kestiriminde
orneklem ve sinif faktorlerinin ikili etkilesimleri i¢in, 6rneklem, sinif ve model faktorlerinin
etkilesim degerleri ile anlamli ve yiiksek etki biiyiikliigii degerleri bulunmustur. Dolayisiyla
madde giiclik ve ayirt edicilik parametre kestirimlerinde orneklem, siif ve model

faktorlerinin 6nemli birer faktor oldugu sdylenebilir.

Madde gii¢liik parametre kestiriminden elde edilen ortalama RMSE degerlerine gore {iglii
etkilesimler incelendiginde, kayip veri tiirli, madde ve sinif faktorlerinin kayip veri tiirii, sinif
ve model faktorlerinin degerlerine gore etkilesimleri anlamli ve yiiksek bulunan
etkilesimlerdir. Madde ayirt edicilik parametre kestiriminden elde edilen ortalama yanlilik
degerlerine gore ise kayip veri tiirli, madde ve sinif faktorlerinin etkilesimleri i¢in kayip veri

tiirli, simif ve model faktorlerinin etkilesimleri i¢in anlamlhi ve yiiksek etkilesim etkileri
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bulunmustur. Dolayistyla madde giigliikk ve ayirt edicilik parametre kestirimlerinden elde

edilen sonuclarin birbirleriyle tutarli oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak Karma MTK modelleri i¢cin madde parametre kestiriminde ana etkilerinin ve
etkilesim etkilerinin anlamli ve yiiksek etki biyiikliigii degerlerine sahip olmasi segilen

faktorlerin arastirmanin amacina uygun onemli faktorler oldugu ifade edilebilir.

Elde edilen siniflama dogrulugu yiizdeleri incelendiginde ise tiim Karma MTK modellerinde
tam veri durumu i¢in daha yiiksek siniflama dogrulugu yiizdeleri elde edilmistir. Tiim Karma
MTK modelleri i¢in tam veri ve rastgele kayip veri kosulunda en yiiksek siniflama dogrulugu
yiizdesine 2 smif, %10 kayip veri yiizdesi, 30 madde, 1000 Orneklem biiyiikligi
kombinasyonlarinda ulagilirken en diisiik siniflama dogrulugu yiizdesine ise 3 sinif, %20
kayip veri ylizdesi, 10 madde ve 600 6rneklem biiylikliigii i¢in ulagilmistir. RKV ve ROKV
kosullarinda ise tim modeller i¢cin daha diisiik siniflama dogrulugunun elde edildigi
gozlenmistir. Siniflama dogrulugu yilizdelerine goére RKV ve ROKYV tiirlerinden elde edilen

verilerin sahte (spurious) ortiik siniflar iirettigi sdylenebilir (Lee,2012).

Gergek veri kisminda ise genis 6lgekli uluslararasi: degerlendirmelerden biri olan TIMSS
2015 8. Smuf uygulamasmin Tirkiye verisinin fen alt testinden elde edilen verilerin
heterojenligini arastirarak verinin en iyi iki sinifli Karma Rasch modeline uyum sagladigi
tespit edilmistir. Bu sonug literatiirde genis 6l¢ekli uygulamalarin Karma MTK modelleri ile
analiz edildigi calismalarla ortiismektedir (Sen, 2014; Toker, 2016; Zhang vd., 2015). Sen
(2014)’in aragtirmasinda TIMSS 2011 sekizinci sinif matematik verisi i¢in en yiiksek
performans gosteren iilkelerden biri olan Giiney Kore iilkesinden elde edilen veriler Karma
MTK modelleri ile analiz edilmistir. Karma MTK modelleri i¢in 18 ¢oktan se¢meli
maddeden olusan ve besinci kitap¢igr alan 369 birey analize dahil edilmistir. Verinin iki
sinifli Karma Rasch modele daha iyi uyum sagladigi sonucuna ulagilmistir. Zhang vd. (2015)
yaptiklari aragtirmada matematik ve fen alanlarinda 6grencilerin nasil siniflandirildigina dair
bilgi saglamak amaciyla her bir alt test ve bu alt testlerin birlikte ele alinmasi durumlarinda

Karma Rasch modeli ile iki 6rtiik sinif bulunmustur.

Ayrica simiilasyon verisinden elde edilen sonuglari gergek veri iizerinden elde edilen

sonuglarla karsilastirmak i¢in TIMSS 2015 Tiirkiye 8. Siif fen alt testinin verisinden tam,

RKYV ve ROKV kayip veri tiirii kosullari ile %10 ve %20 kayip veri yilizdesi kosullarina

uygun olacak sekilde veri setleri g¢ekilerek gerceklestirilen analiz sonucunda, madde

parametre kestirimlerinin standart hatalarinin tam veri kosulunda daha diisiik, RKV ve
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ROKYV kosullarinda ise daha yliksek oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu baglamda gergek

veriden elde edilen sonuglarin simiilasyon verisinden elde edilen sonuglarla Ortiistiigii

gorilmiistiir. Dolayisiyla simiilasyon verisinin gegerligine de katki sunulmustur.

Oneriler

Calisma kapsaminda elde edilen bulgular dogrultusunda arastirmacilara sunulan oneriler

asagida yer almaktadir:

Bu ¢alismada madde say1s1i, Karma MTK modelleri, 6rneklem biiytikligi, ortiik sinif
say1s1, kayip veri tiirii ve kayip veri yiizdesi faktorleri dikkate alinmistir. Elde edilen
bulgular Karma MTK modelleri ile yapilan kestirimlerde madde parametrelerinin
nasil degistigini agikca gostermektedir. Madde glicliik parametre kestiriminde kayip
veri tliriiniin etkisi, siif sayist ve kayip veri yiizdesi degistirilerek incelenebilir.
Madde ayirt edicilik parametre kestiriminde kayip veri tliriniin etkisi, model tiirii ve

siif sayis1 degistirilerek incelenebilir.

Madde giigliik ve ayirt edicilik parametre kestirimlerinde dérneklem, sinif, madde ve
model faktorlerinin kosullar: degistirilerek; sans parametresinin kestiriminde madde
ve smif faktorlerinin kosullar1 degistirilerek Karma MTK modellerinde madde

parametre kestirimlerine etkisi incelenebilir.

Bu aragtirmada madde gii¢lilk, madde ayirt edicilik ve sans parametrelerinin
tiretilmesinde kullanilan degerler Li, vd (2009) calismasinda kullanilan degerler ile
sinirlidir.  Arastirmacilar farkli dagilimlar kullanarak madde parametre iiretim
degerlerini degistirebilir. Ayrica bu arastirmada yetenegin standart normal
dagilimdan rastgele ¢ekilerek iiretildigi varsayilmistir. Aragtirmacilar farkli yetenek
dagilimlar1 kullanarak bu arastirmada ele alinan faktorlerle kestirilen madde

parametrelerinin nasil degistigini inceleyebilir.

Bu tezdeki simiilasyon c¢alismasinda her bir kosul icin 100 replikasyon
gerceklestirilmistir.  Arastirmacilar  replikasyon sayisint - degistirerek  analiz

sonuglarin1 yorumlayabilir.

Bu arastirmada kayip veri atama yontemleri kullanilmadan FIML yontemi ile Mplus
yazilimi kullanilarak kayip verilerin analizleri gergeklestirilmistir. Arastirmacilar
kayip veri atama yontemlerini kullanarak Karma MTK modellerinde bu yontemlerin
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etkilerini inceleyebilirler. Ayrica parametrelerin kestirimi i¢in Mplus programindaki
MLR kestirim yontemi kullanilmistir. Arastirmacilar Bayes gibi farkli yontemler

kullanabilir ve bu yontemlerin karsilastirilmasi yapilabilir.

Bu arastirmada iki kategorili puanlanan maddeler ele alinarak veriler tiretilmistir.
Arastirmacilar ¢ok kategorili puanlanan maddelerle Karma MTK modelleri

analizlerini gerceklestirebilirler.

Calisma kapsaminda elde edilen bulgular dogrultusunda uygulayicilara asagidaki onerilerde

bulunulmustur:

Karma MTK modellerinde rastgele ve rastgele olmayan kayip veri mekanizmasina
sahip verilerin parametre kestiriminde RMSE ve yanlilik degerlerinin artmasina
sebep olmasindan dolay1 daha ¢ok veriye ulasilmasi 6nerilmektedir.

Madde sayist 10 ve 30 oldugunda Karma Rasch model kullanilarak yapilan madde
parametre kestirimleri daha az hataya sahip oldugu i¢in madde sayis1 10 ve daha

fazla oldugunda iki sinifli Karma Rasch model kullanilabilir.

Orneklem biiyiikliigii artttkca RMSE ve yanlilik degerleri diistiigii ve daha yiiksek
siniflama dogrulugu yiizdeleri elde edildigi icin Karma MTK modelleri i¢in biiyiik
orneklemler tercih edilmelidir. Bu arastirmada 600 ve 1000 alinan 6rneklem
bliyiikliigli degerlerinde sinif sayisi arttikca RMSE degerleri arttigi gézlenmistir.
Daha biiyiik 6rneklemlerde simif basina diisen kisi sayisinin fazla olmasi sebebiyle

daha fazla bilgi elde edilebilmesi i¢in biiylik 6rneklemler tercih edilmelidir.

Ortiik smiflarm  varliginda MTK modelinin  varsayimlarindan biri  olan
parametrelerin degismezligi varsayimi ihlal edilmektedir. Karma MTK modelleri
ise madde parametrelerinin Ortiik siiflar arasinda degismesine izin vermektedir.
Ogrencilerin yeteneklerini ortiik siniflara ayirmak, arastirmacilarin madde ve grup
ozellikleri hakkinda daha gilivenilir ve daha gegerli bilgiler edinmelerini
saglamaktadir. Sonug¢ olarak TIMSS uygulamasi alt gruplar bazinda kalibrasyon
yapmak i¢in Karma MTK modellerine ihtiya¢ duymaktadir. Bu dogrultuda genis
Olcekli degerlendirmelerden elde edilen sonuglarin gecerligine dair dogru kanitlarin
toplanmas: elde edilen sonuglara dayanarak egitim programlarinin yeniden

diizenlenmesi, gelistirilmesi ve degerlendirilmesi i¢in gereklidir.
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EK-1. Veri Uretimi I¢in Kullamlan R Kodu
setwd("D:/R_2c_10_10_1000")

nltems <- 10 # number of items

nSubj <-1000 # number of subjects

permissing <-0.10

nClass <-2 # number of classes

pClass <-c (0.5,0.5)

meanThetal <-0 # mean of normal for class 1
meanTheta2 <-0 # mean of normal for class 2
sdThetal <-1

sdTheta2 <-1

betal <-¢(-2.7,-2.1,-15,-09,-0.3,0.3,09,15,2.1,2.7)
# difficulty parameters for class 1

beta2 <-c(2.7,2.1,15,09,03,-0.3,-09,-15,-2.1,-2.7)
# difficulty parameters for class 2

for (iter in 1:100) {

### generating complete data set ###

response <- mat.or.vec(nSubj, nltems+1)

for (row in 1: nSubj) {

r<- runif (1,0,1)

if (r<=0.5) {

class <-1

beta <- betal

theta <- rnorm (1, mean = meanThetal ,sd= sdThetal)

¥

else {
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class <-2

beta <-beta2

theta <- rnorm (1, mean = meanTheta2 ,sd= sdTheta2 )
¥

for (column in 1: nltems) {

p= exp (theta - beta[column])/(1+ exp (theta - beta[column]))
r<- runif (1,0,1)

if (r <=p) {

response [row , column]<-1

¥

else {

response [row , column]<-0

¥

¥

response [row , nltems +1]<- class

}

### end of generating complete data set ###
### generating MAR data set ###

temp <- response [ ,1: nltems ]

sum <- mat.or.vec(nSubj ,1)

group <- mat.or.vec(nSubj ,1)

missing <-mat.or.vec(nSubj ,1)

mar <- chind (response, sum, group, missing)
mnar <- cbind (response, sum, group, missing)
for (row in 1: nSubj ) {

c<- mar [row , nltems +1]
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if (c==1){

s<- sum (mar[row ,1:6])
if (s<=1){

mar [row , nltems +3] <-1
¥

else if (s>=2 & s <=4) {
mar [row , nltems +3] <-2
¥

else if (s >=5 & s<=7) {
mar [row , nltems +3] <-3
¥

else if (s >=8) {

mar [row , nltems +3] <-4
¥

}

else if (c ==2) {

s<- sum (mar[row ,5:10])
if (s<=1){

mar [row , nltems +3] <-1
}

else if (s>=2 & s <=4) {
mar [row , nltems +3] <-2
¥

else if (s>=5& s <=7) {

mar [row , nltems +3] <-3

}
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else if (s >=8) {
mar [row , nltems +3] <-4
}
}
¥

count <-1

while (count <= nSubj*nltems*permissing) {

for (row in 1: nSubj ) {

It (count <= nSubj*nltems*permissing) {

g<- mar [row , nltems +3]

c<- mar [row , nltems +1]

if (c==1){

if (9==1){

for (iin 1:4) {

r<- runif (1,0,1)

if (r <0.6) {

if ( mar [row , nltems -9+i ]'=9) {
mar [row ,nltems -9+ i]<-9
mar [row , nltems +4] <-1

# 1 = missing , 0 = not missing
count <- count +1

}

elseif (g ==2) {
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for (iin 1:4) {

r<-runif (1,0,1)

if (r<0.4) {

if (mar [row , nltems -9+i ]'=9) {
mar [row ,nltems -9+ i]<-9
mar [row , nltems +4] <-1

# 1 = missing , 0 = not missing
count <- count +1

¥

¥

¥

¥

else if (g ==3) {

for (iin 1:4) {

r<- runif (1,0,1)

if (r<0.2) {

if (mar [row , nltems -9+i ]!=9) {
mar [row ,nltems -9+ i]<-9
mar [row , nltems +4] <-1

# 1 = missing , 0 = not missing
count <- count +1

}

L S S I
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else if (c ==2) {

if (9==1){

for (iin 1:4) {

r<-runif (1,0,1)

if (r <0.6) {

if (mar [row ,i ]'=0) {
mar [row ,i]<-0

mar [row , nltems +4] <-1
# 1 = missing , 0 = not missing
count <- count +1

}

}

}

}

else if (g==2) {

for (iin1:4) {

r<-runif (1,0,1)

if (r<0.4){

if (mar [row ,i ]'=0) {
mar [row ,i]<-0

mar [row , nltems +4] <-1
# 1 = missing , 0 = not missing
count <- count +1

}

}
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}

elseif (g ==3) {

for (iin1:4) {

r<-runif (1,0,1)

if (r<0.2) {

if (mar [row ,i ]'=0) {

mar [row ,i]<-0

mar [row , nltems +4] <-1

# 1 = missing , 0 = not missing

count <- count +1

L

else break

}

}
### generating MNAR data set ###

count <-1

while (count <= nSubj * nltems * permissing ) {
for (row in 1: nSubj ) {

if (count <= nSubj * nltems * permissing ) {
c<- mnar [row , nltems +1]

if (c ==1) {
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for (iin 1:4) {

if ( mnar [row , nltems -9+i ]1=9) {
if (mnar [row , nltems -9+i ]==1) {
r<- runif (1,0,1)

if (r <0.3) {

mnar [row , nltems -9+i]<-9

mnar [row , nltems +4] <-1

# 1 = missing , 0 = not missing
count <- count +1

¥

¥

else if ( mnar [row ,nltems -9+ i ]==0) {
if (r<0.1) {

mnar [row , nltems -9+i]<-9

mnar [row , nltems +4] <-1

# 1 = missing , 0 = not missing

count <- count +1

¥

¥

¥

¥

¥

elseif (c ==2) {
for (iin 1:4) {

if (mnar [row ,i ]!=9) {

if (mnar [row ,i ]==1) {
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r<-runif (1,0,1)

if (r<0.3) {

mnar [row ,i]<-9

mnar [row , nltems +4] <-1

# 1 = missing , 0 = not missing
count <- count +1

¥

¥

else if ( mnar [row ,i ]==0) {
if (r<0.1) {

mnar [row ,i]<-9

mnar [row , nltems +4] <-1

# 1 =missing , 0 = not missing

count <- count +1

L S S

else break

¥
¥

# generating output file for complete data
# response : item + 1 = class

comp <- response [ ,1: nltems ]
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filenamel <- paste ("mplus",iter ,".dat", sep ="")

# file for item calibration

filename2 <- paste ("mplus_o",iter ,".dat", sep ="")

# original file containing other information

write.table (comp , file = filenamel ,sep ="\t', row.names =FALSE ,col.names = FALSE )

write.table (response , file = filename2, sep ='\t', row.names =FALSE ,col.names = FALSE
)

# generating output file for mar data

# mar : item + 1 =class, item + 2 = sum , item + 3 = group ,item + 4 = missing

# 1 =missing , 0 = not missing

resmar <-mar [ ,1: nltems ]

filename3 <- paste ("marmplus",iter ,".dat",sep ="")

filename4 <- paste ("marmplus_o",iter ,".dat", sep ="")

write.table (resmar , file = filename3 ,sep ="\t',row.names =FALSE ,col.names = FALSE )
write.table (mar, file = filename4 ,sep ="\t', row.names =FALSE ,col.names = FALSE )
# generating output file for mnar data

# mnar : item + 1 = class , item + 4 = missing

# 1 =missing , 0 = not missing

resmnar <- mnar [ ,1: nltems ]

filename5 <- paste ("mnarmplus”,iter ,".dat", sep ="")

filename6 <- paste ("mnarmplus_o",iter ,".dat", sep ="")

write.table (resmnar, file = filename5 , sep ="\t',row.names =FALSE , col.names = FALSE
)

write.table (mnar, file = filename6 ,sep ="\t', row.names =FALSE ,col.names = FALSE )

¥
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EK-2. Birden Cok Input Dosyasi Uretmek i¢in Kullamlan Mplus Kodu

[[init]]

iterators=numbers;

numbers=1:100;

dir="C:\\Users\\asus\\Desktop\SIMULASYONW1PL\CO210P60010\input™;

filename = "mplus[[numbers]].inp";

outputDirectory = [[dir]];

[[/init]]

TITLE:Rasch model

DATA: FILE IS mplusl.dat;

VARIABLE: NAMES ARE M1-M10;

USEVARIABLES = M1-M10;

CATEGORICAL = M1-M10;

CLASSES = c(2);

ANALYSIS: TYPE = MIXTURE;

ALGORITHM = INTEGRATION;

MODEL: %OVERALL%

fBY M1-M10@1;

[f@0];

%c#1%

fBY M1-M10@1,

fol;

[M1$1 -M10%$1];

%cH2%

fBY M1-M10@1,

fol;

[M1$1 -M10%$1];

OUTPUT: TECH1 TECH8 TECH11;

SAVEDATA: FORMAT = F10.5;
FILE = "respondents[[numbers]].cprob”;
SAVE = CPROBABILITIES;
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