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Yapilacak 6lgme ve degerlendirme etkinliklerinde, amacina en iyi sekilde hizmet edecek
yontemlerin secilmesi onemlidir. Alanyazinda Bilissel Tan1 Modelleri’nin (BTM’lerin)
kiiclik 6rneklem, az madde veya fazla niteligin oldugu baz1 kosullarda 6grenciler hakkinda
yanli sonuglar verebildigi goriilmektedir. Bu yanli sonuglardan kaginmak i¢in kullanilan
alternatif yontemlerin siniflandirma oranlarinin farkli kosullarda birbirleriyle karsilagtirilip
hangi yontemin hangi kosullar altinda daha iyi performans gdsterdiginin belirlenmesini
amaglayan caligmalara ihtiya¢ vardir. Bu diisiinceden hareketle mevcut arastirmada,
Parametrik Olmayan Biligsel Tanilamaya (POBT) ve Yapay Sinir Agina (YSA) ait nitelik
(NSO) ve ériintii (OSO) diizeyi smiflandirma oranlarinin madde ve nitelik sayis1, drneklem
biyiikliigli ve kayip veri oran1 kosullarinda Deterministic-Input, Noisy-Or Gate (DINO)
modeli temelli simiilasyon veri setlerinde dncelikle birbirleriyle, daha sonra DINO modeli
ile karsilastirilmalar1 amaglanmaktadir. Ek olarak POBT, YSA ve DINO modelinin
siniflandirma oranlarmin benzerliklerinin PISA 2015 isbirlikli problem ¢dzme (IPC) veri
setlerinde, nitelik sayist ve Orneklem  biyiikligii kosullarinda  incelenmesi
amaclanmaktadir. Simiilasyon ve betimsel arastirma deseninin kullanildig1 bu arastirmada
simiilasyon veri setleri karmasik Q matris yapisi ve telafisel modellerden DINO modeli
temel alinarak {iretilmistir. Arastirmada gercek veri setleri i¢in PISA 2015 IPC uygulamas:
secilmistir ve drneklem biiyiikliigii faktoriiniin kosullart PISA 2015 IPC uygulamasina
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katilan 43 {ilke ve 18170 ogrenci arasindan basit seckisiz yontemle belirlenmistir.
Arastirmada ilk olarak simiilasyon veri setleri iizerinde POBT’nin, YSA’nin ve DINO
modelin nitelik (NSO) ve oriinti (OSO) diizeyi siniflandirma oranlar1 arastirma
kosullarinda ayr1 ayri incelenmistir. Analizler sonucunda, nitelik sayis1 (3, 5 ve 7) arttik¢a
POBT ve DINO modelinin NSO ve OSO’larmin azaldigi, YSA’nin NSO’larmin artarken
OSO’larinin azalip arttig1 goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigiiniin (30, 100 ve 500)
arttirlmastyla POBT ve YSA’ya ait NSO ve OSO’larin degisimleri ile ilgili herhangi bir
sistematiklige rastlanmamaktadir ve 6rneklem biiylikliigliniin artmasiyla DINO modeline
ait NSO ve OSO’lar artmaktadir. Madde sayismin (15, 30 ve 45) arttirilmastyla POBT ve
DINO modeline ait NSO ve OSO’lar artarken YSA’ya ait NSO ve OSO’lar azalmaktadir.
Kay1ip veri oraninmn (0; 0,5 ve 0,10) arttirilmasiyla YSA’ya ait NSO ve OSO’larin bazi
kosullarda degismedigi bazi kosullarda ise az miktarda azaldig1 goriiliirken, POBT ve
DINO modeline ait NSO ve OSO’lar tiim kosullarda azalmaktadir. Arastirmanin sonraki
asamasinda POBT’ye, YSA’ya ve DINO modeline ait NSO ve OSO’larin arastirma
kosullarinda birlikte nasil degistikleri incelenmistir. Yapilan faktoriyel ANOVA
sonucunda tiim kosullarda POBT’nin, DINO modelinden biraz diisiik fakat
karsilastirilabilir siniflandirma oranlarina sahipken YSA’nin her zaman POBT ve DINO
modelinden daha diisiik oranlara sahip oldugu belirlenmistir. Arastirmada son olarak PISA
2015 IPC veri setlerinden elde edilen POBT, YSA ve DINO modeline ait nitelik (NSOB)
ve oriintii (OSOB) diizeyi siniflandirma oranlarinin benzerligi nitelik sayis1 ve érneklem
biiyiiliigli kosullarinda incelenmistir. Analizler sonucunda nitelik sayis1 (3, 7 ve 11)
artttkca POBT, YSA ve DINO modeline ait NSOB’larin genel olarak 6nce azalip sonra
artarken OSOB’larm genel olarak azaldig1 belirlenmistir. Orneklem biiyiikliigiiniin (30,
100 ve 500) artmasiyla ise POBT, YSA ve DINO modeline ait NSOB ve OSOB’larin
artmasi, azalmasi veya sabit kalmasiyla ilgili herhangi bir sistematiklige rastlanmamastir.
Sonug¢ olarak, mevcut arastirmada POBT ile DINO modeli smiflandirma oranlari
arasindaki benzerlik hem simiilasyon hem de gercek veri setlerinde gézlemlenmektedir.
Ayrica hem simiilasyon hem de gergek veri setlerinde 6rneklem biiyiikliigiiniin artmasiyla
POBT ve YSA’nin simiflandirma oranlarinin ve bu oranlarin benzerliklerinin artis veya
azalislarinda herhangi bir sistematiklige rastlanmamistir. Mevcut aragtirmada POBT ve
YSA’nin biligsel tanilamada yeni kullanilmaya baslanmasi nedeniyle cesitli kosullarda
POBT ve YSA’ya ait smiflandirma oranlarimin degisimleri hakkinda genellenebilir
sonuclara ulasilamamaktadir. Bu nedenle cesitli kosullarda, cesitli simiilasyon ve gercek
veri setlerinde POBT ve YSA’ya ait NSO ve OSO’larin nasil degistiginin incelenmesi
onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler : Tanilayict degerlendirme, bi¢imlendirici degerlendirme, parametrik
olmayan bilissel tanilama, yapay sinir ag1, DINO, PISA
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ABSTRACT

It is important to choose the methods that will best serve the purpose of measurement and
evaluation activities. In the literature, it is seen that cognitive diagnosis models (CDMs)
can give biased results about students in some conditions where there is a small sample,
few items or many attributes. In order to avoid these biased results, there is a need for
studies aiming to compare the classification rates of alternative methods used with each
other under different conditions and to determine which method performs better under
which conditions. Based on this idea, in this study, it is aimed to compare the attribute
(ACR) and pattern-level (PCR) classification rates of Nonparametric Cognitive Diagnosis
(NPCD) and Artificial Neural Networks (ANNSs) on data sets of Deterministic-Input,
Noisy-Or Gate (DINO) model-based simulation firstly with each other and then with
DINO model under the conditions of the attribute number, sample size, item number and
missing data rate. In addition, it is aimed to examine the similarities of the classification
rates of NPCD, ANN and DINO model on the PISA 2015 collaborative problem-solving
(CPS) data sets under the conditions of the attribute number and sample size. In this study,
in which simulation and descriptive research design was used, simulation data sets were
produced based on the complex Q matrix structure and the DINO model from
compensatory models. PISA 2015 CPS competency was chosen for the real data sets and
the conditions of the sample size factor were determined by simple random method among
43 countries and 18170 students participating in the PISA 2015 CPS application. In the
research, firstly, the ACRs and PCRs of NPCD, ANN and DINO model on the simulation
data sets were examined separately under the conditions of the present research. As a result
vii



of the analysis, it is seen that as the number of attributes (3, 5 and 7) increases, the ACRs
and PCRs of NPCD and DINO model decrease whereas the ACRs of ANN increase and
the PCRs of ANN decrease and then increase. When the sample size is increased (30, 100
and 500), there is no systematicity regarding the changes of the ACRs and PCRs of NPCD
and ANN whereas the ACRs and PCRs of DINO model increase as the sample size
increases. As the number of items is increased (15, 30 and 45), the ACRs and PCRs of
NPCD and DINO model increase while the ACRs and PCRs of ANN decrease. As the
missing data rate is increased (0; 0,5 and 0,10), it is observed that the ACRs and PCRs of
ANN do not change in some conditions, but decrease slightly in some conditions whereas
the ACRs and PCRs of NPCD and DINO model decrease in all conditions. In the next
stage of the research, how the ACRs and PCRs of NPCD, ANN and DINO model change
together in these research conditions is examined. As a result of the factorial ANOVA, it is
revealed that NPCD has slightly lower but comparable classification rates than DINO
models in all conditions while ANN always has lower rates than NPCD and DINO models.
Finally, in the study, the similarity of the attribute (SACR) and pattern-level classification
rates (SPCR) of NPCD, ANN and DINO model obtained from the PISA 2015 CPS data
sets is examined under the conditions of the attribute number and sample size. As a result
of the analysis, it is determined that as the number of attributes (3, 7 and 11) increases, the
SACRs of NPCD, ANN and DINO model generally decrease and then increase whereas
the SPCRs generally decrease. As the sample size increases (30, 100 and 500), no
systematicity is encountered regarding the increase, decrease or stay constant of the
SACRs and SPCRs of NPCD, ANN and DINO model. As a result, the similarity between
NPCD and DINO model classification rates is observed in both simulation and real data
sets. In addition, regarding to the increase in sample size in both simulation and real data
sets, no systematicity is found in the increase or decrease of the classification rates of
NPCD and ANN and the similarities of these rates. In this study, since NPCD and ANN
has been recently started to be used in cognitive diagnosis, generalizable results cannot be
reached regarding the changes in the classification rates of NPCD and ANN under various
conditions. For this reason, it is recommended to examine how the ACRs and PCRs of
NPCD and ANN change in various simulation and real data sets under various conditions.

Key Words : Diagnostic assessment, formative assessment, nonparametric cognitive
diagnosis, artificial neural network, DINO, PISA

Page Number : xxi + 168
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GIRIiS

Bu bolimde arastirmanin problem durumu, amaci, 6nemi, sinirliliklart ve tanimlar

boliimlerine yer verilmistir.

1.1. Problem Durumu

Bilim, teknoloji ve diinyadaki diger gelismelere paralel olarak iilkelerin ihtiya¢ duyduklar
vatandas profillerinin degismesi, egitimde ve egitimin ayrilmaz bir pargasi olan dlgme ve
degerlendirmede birtakim degisikliklerin meydana gelmesine neden olmustur. Ornegin,
diinya iizerinde uzak mesafe kavrami kalkmis, cografi olarak birbirlerinden ¢ok uzak
iilkelerde bulunan kisiler gelisen iletisim aglar1 araciligiyla her giin birlikte ¢alisir hale
gelmislerdir. Ozellikle Covid-19 salgin1 nedeniyle pek ¢ok calisan, ekip arkadaslariyla
islerini internet platformu iizerinden beraber ¢alisarak siirdiirmek durumunda kalmislardir.
Meydana gelen bu degisimler, bireylerin etkili iletisim kurma, olaylara farkli bir
perspektiften bakma, elestirel diisiinme ve problem ¢dzme gibi karmasik becerilere sahip
olmalarim1 gerekli kilmistir. 21. yiizy1l becerileri olarak adlandirilan bu beceriler, ¢esitli
uluslararast kuruluslarca (bkz. Amerikan Yonetim Dernegi, 2010; Organisation for
Economic Co-operation and Development [OECD], 2013) ele alinmis, tanimlar1 ve 6lgme
ve degerlendirme yontemleri iizerine arastirmalar yapilmistir. Bu arastirmalar sonucu bu
beceriler, iilkelerin egitim programlarinda yer almaya, uluslararas1 6grenci degerlendirme
programi (PISA, Programme for International Student Assessment) ve Uluslararasi
matematik ve fen egilimleri ¢alismasi1 (TIMSS, Trends in International Mathematics and

Science Study) gibi uluslararasi sinavlarda dlglilmeye ve degerlendirilmeye baglanmstir.



Yirmibirinci yiizy1l becerileri, bilginin yani sira karmagik biligsel siireclerini de
beraberinde getirmektedir. Bu durum, yaklasik 30 yil 6ncesine kadar test tasarimi lizerinde
cok az etkisi olan bilissel teorinin (Embretson, 1998) giderek énem kazanmasina sebep
olmustur. Bununla beraber, 21. ylizyil becerilerinin karmasik yapilar1 egitim ve 6gretimde
kullanilan &lgme ve degerlendirme ydntemleri {izerinde de etkisini gdstermistir. Onceleri
basit yapilar gorece sade ve basit analizlerle degerlendirilirken, sonralar1 karmasik yapilar
karmasik analizlerle degerlendirilmeye baslanmistir. Buna paralel olarak, Amerika’daki
Higbir Cocuk Geri Kalmasin (No Child Left Behind, 2001) kanunu ile birlikte 6grencilerin
neyi ne kadar 6grendikleri konusunda biligsel tani raporlari hazirlanmaya baslanmistir
(Kato, 2009). Bu raporlarin hazirlanmasi degerlendirmelerin geleneksel yani diizey
belirleyici (summative) olmaktan ¢ikarak daha ¢ok tanilayici (diagnostic) ve bigimlendirici
(formative) olarak kullanilmasinda ve yayginlik kazanmasinda etkili olmustur. Tanilayici
ve bi¢imlendirici degerlendirmelerin yayginlik kazanmasi ve 21. ylizyil becerilerinin
Olgiilmeleri ve degerlendirilmeleri ogrencilere donut vermeyi amaclayan bilissel

modellerin gelisimini hizlandirmistir.

Geleneksel degerlendirmelerde 6grencilerin 6grenmeleri hakkinda tek bir puan elde
edilmekte ve bu puana dayanarak yargilara ulasilmaktadir. Tanilayict ve bigimlendirici
degerlendirmelerde ise dnce bir isin basarili bir sekilde tamamlanmasi i¢in gerekli biligsel
stirecler incelenmekte, sonra 6grencilerin tek bir puani yerine biligsel siireci olusturan ve
ogrencilerin uzmanlagmalarin1 gerektiren her bir beceri hakkinda detayli bilgiler
saglanmaktadir (McGlohen, 2004). Boylece ogrencilerin neyi, ne kadar ve nasil
ogrendikleri ve belirlenen hedeflere ulasmak i¢in hangi becerilere ihtiya¢ duyduklar
belirlenmektedir. Ote yandan tanilayici ve bicimlendirici degerlendirmeler, dgretmenlerin
kullandiklar1 6gretim yontemlerinin etkililigini detayli olarak degerlendirebilmelerine ve
ogretim yontemlerinde gerekli degisiklikleri yapmalarina da olanak sunmaktadir. Buna ek
olarak o6gretmenler, siniflarinda bulunan 6grenci profillerine gore 6gretim etkinliklerini
diizenleyebilmekte ve Ogrencilere giiclii ve zayif becerileri hakkinda detayli doniitler
verebilmektedirler. Boylece ogrenciler, eksik olduklar1 becerilerine yonelik caligmalar
yaparak bilgi ve becerilerini kisa siirede gelistirebilmektedirler. Dolayisiyla dgrenciler,
kendi Ogrenmeleri iizerinde s6z sahibi olup egitim hayatlarinda daha aktif rol
alabilmektedirler. Black ve Wiliam (1998) calismalarinda, etkili bir tanilayict ve
bicimlendirici degerlendirmenin &grenci 6grenmelerinin artmasini sagladigini ve yiiksek

ogrenci performansini tesvik ettigini ifade etmislerdir. Bunun nedenlerinden biri olarak



tanilayict ve bigimlendirici degerlendirmelerde kullanilan 6lgme araglari diisiiniilebilir.
Ciinki diizey belirleyici degerlendirmelerde kullanilan testlerin gegerlik ve giivenirlikleri
ne kadar yiiksek olsa da bu testlerle 6grencilerin giiclii ve zayif yonleri ile zihinsel siiregleri
hakkinda detayli bilgilere ulasilamamaktadir. Bu nedenle test maddeleri ile bilissel
stireglerin birlestirilme ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Bu ihtiyacin karsilanmasi amaciyla da
tanilayici ve bigimlendirici degerlendirme kapsaminda biligsel modeller kullaniimaya
baslanmistir (Leighton, Gierl, & Hunka, 2004). Ogrenciler geleneksel degerlendirmede
yapinin geneline ait tek bir puan ile basarili-basarisiz seklinde siniflandirilirken, bilissel
modellerde yapiy1 olusturan her bir nitelige (beceriye) ait farkli puanlarla basarili-basarisiz
seklinde smiflandirilirlar. Boylece 6grencilerin giiglii ve zayif yonleri, yapiy1 olusturan
niteliklere sahip olma diizeyleriyle belirlenir (Rupp & Templin, 2008b). Bu tiir
degerlendirmeler alanyazinda biligsel tan1 degerlendirmesi (cognitive diagnostic
assessment) olarak yer almaktadir. Biligsel tan1 degerlendirmesinde (bilissel tanilamada)
ogrenci  performansi  Oncelikle parametrik ve  yari-parametrik  modeller ile
degerlendirilmeye baglanmistir ve bu kapsamdaki alanyazin gelismeye devam etmektedir.
Daha sonra parametrik modellerin bazi 6zellikleriyle ortak paydalari olan parametrik
olmayan model ve tekniklerin biligsel tanilamada kullanildig1 goriilmektedir. Bu nedenle
mevcut aragtirma kapsaminda dncelikle parametrik modeller {izerinde durulmus daha sonra

parametrik olmayan modellerden bahsedilmistir.

Biligsel tanilamada, yapiy1 olusturan nitelikler ile grencilerin gézlenen puanlari arasindaki
iliskiyi kurmak i¢in farkli istatistiksel modeller kurulabilmektedir (Cui, Gierl, & Guo,
2016; de la Torre & Douglas, 2004; Gierl, Cui, & Hunka, 2007; Junker & Sijtsma, 2001).
Bu modeller, tanisal siniflandirma modelleri (diagnostic classification models) veya
biligsel tan1 modelleri (BTM’ler; cognitive diagnosis models) ¢atisi altinda toplanmaktadir.
Ayrica BTM'leri 6grencilerin niteliklere sahip olus diizeylerini test eden olasiliksal,
dogrulayic1 ve c¢ok boyutlu smirlandirilmig gizil smif modelleri grubu olarak da

tanimlamak miimkiindiir (Rupp, Templin, & Henson, 2010).

BTM’lerde 6grenci performansi degerlendirilirken, kullanilan testin her bir maddesi en az
bir nitelik ile iliskilendirilir. Bu, maddenin dogru cevaplanmasi halinde 6grencinin o
nitelige sahip oldugu; yanlis cevaplanmasi halinde ise o nitelige sahip olmadigi seklinde
yorumlanmaktadir. Boylece biligsel tanilamada 6grencilerin giiclii veya zayif olduklari
nitelikler kolayca belirlenebilmekte (Junker & Sijtsma, 2001; de la Torre & Douglas, 2004;
Henson & Templin, 2007; von Davier & Yamamoto, 2008; Rupp vd., 2010) ve 6grencilere
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detayli doniitler verilebilmektedir. Ayrica BTM’lerde bir madde birden fazla nitelikle
iliskilendirilebilmektedir. Boylece esit sayida maddeye sahip testlerden elde edilen bilgiler
kiyaslandiginda bilissel tanilamayla elde edilen bilgiler, geleneksel degerlendirmelerden
daha fazla olabilmektedir. BTM’ler bu yoniiyle de testlerin kullanighiliklarinin artmasina
yardimcr olmaktadir. BTM’lerde madde parametre kestirimi i¢in yaygin olarak beklenti
maksimizasyonu (Expectation—maximization: EM) veya Markov Zinciri Monte Carlo
(Markov Chain Monte Carlo: MCMC) prosediirleri kullanilmaktadir. Ancak bu
prosediirlerin parametre kestirimlerinin ve nitelik siniflandirmalarinin dogru olmasi ve iyi
model uyum indekslerinin elde edilmesi i¢in genellikle biiyiik Orneklemlere ihtiyag
duyulmaktadir (Chiu, Girl, & Guo, 2016, Shu, Henson, & Willse, 2013). BTM’lerin biiyiik
ornekleme ihtiyaglar1 onlarm uygulanmalarini sinirlandirirken (Shuying, 2016) parametrik
olmayan biligsel tanilamanin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur (bkz. Chiu, & Douglas,
2013; Shu, vd. 2013).

BTM’lerde izlenen ilk adim gegerli ve giivenilir bir Q matrisinin belirlenmesi ve uygun bir
BTM’nin se¢ilmesidir. BTM’lerde yapiy1 olusturan niteliklerin kendi aralarindaki iligkileri
ile bu niteliklerin maddelerle olan iliskileri Q matrisleri araciligtyla kurulmaktadir. Bu
nedenle Q matrisinin dogru bir sekilde tanimlanmasi BTM’ler i¢in olduk¢a dnemlidir (de
la Torre & Chiu, 2015). Q matrislerinde nitelikler arasinda 6nkosul iliskileri siklikla
goriilmektedir. Onkosul iliskilerin bulundugu durumlarda, temel niteliklere sahip olma
daha karmasik niteliklere ulasmak i¢in gereklidir (de la Torre, Hong, & Deng, 2010;
Leighton vd., 2004; Templin & Bradshaw, 2014). Nitelikler bu tiir bir hiyerarsik yapiya
sahip oldugunda Q matrisleri, nitelikler arasindaki hiyerarsi gbz Oniine alinarak
tasarlanmaktadir. Q matrisinin gegerli ve giivenilir bir sekilde belirlenmemesi, model-veri
uyumsuzluguna ve 6grencilerin siiflandirmalarinda yanliliga yol agabilmektedir (Kunina-
Habenicht, Rupp, & Wilhelm, 2012; Rupp & Templin, 2008a, 2008b). Bu da 6grenciler
hakkinda yanlis degerlendirmelerin yapilmasina neden olabilmektedir. ideal olarak, nihai
Q matrisinin belirlenmesi i¢in hem alanyazindaki teorik bilgiler hem de deneysel
caligmalara dayali madde cevaplan dikkate alinmalidir (Liu, Huggins-Manley, & Bulut,
2018). Alanyazinda Q matrisinin belirlenmesi i¢in 6znel (uzman kanilari) ve nesnel (cesitli
istatistiksel yontemler) yontemler kullanilmaktadir (bkz. Ma, 2017; Templin & Bradshaw,
2014).

BTM’de izlenen ilk adimda belirlenen Q matrisinden yararlanilarak uygun bir BTM segilir.

BTM’nin secilmesi 6grencilerin dogru nitelik siniflarina yerlestirilmesinde dnemli bir yere
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sahiptir (de la Torre & Minchen, 2014). Olgiilen nitelikler ile dgrencilerin cevaplar
arasindaki uyumu agiklamak icin ¢ok sayida BTM gelistirilmis ve c¢esitli sekillerde
siiflandirilmistir. Bu siniflandirmalarda modellerin genel olarak telafisel ve telafisel
olmayan seklinde ayrildiklar1 goriilmektedir. Modellerin bu sekilde ayrilmasi nitelikler
arasindaki iliskiye baglidir. Telafisel olmayan modellerde, bir maddenin dogru
cevaplanmasi i¢in gerekli olan tiim niteliklere sahip olunmasi gerekir. Telafisel modellerde
ise maddenin dogru cevaplanmasi icin gerekli niteliklerden sadece birine sahip olunmasi
yeterlidir. Bununla birlikte, telafisel ve telafisel olmayan modellerin se¢iminde, niteliklerin
(gizil yordayic1 degiskenler) ve maddelerin puanlanma sekilleri (ikili veya g¢oklu) de
dikkate alinmaktadir. Sonug¢ olarak, bir arastirmada kullanilacak BTM gerek Q
matrislerinin yapisi gerekse nitelikler arasindaki iliskiler dikkate alinarak secilmelidir, aksi

halde se¢ilen modeller uygun ve kullanigh olmayabilir (Templin & Bradshaw, 2014).

Q matrisinin tasarlanmast ve uygun bir BTM’nin secilmesinin ardindan, biligsel
tanilamadaki ikinci adim, 6grencilerin nitelik profillerine gore siniflandirilmasi ve analiz
sonuclarinin degerlendirilmesidir. BTM’lerde siniflandirma, 6grencilerin incelenen yapiy1
olusturan niteliklere sahip olma derecelerini ortaya koymaktadir. Bu dogrultuda dogru bir
siiflandirma, 6grenciler hakkindaki dogru tanisal bilgileri elde edebilmek i¢in oldukga

Onemlidir.

Biligsel tan1 simiflandirmasi1 alanyazininda o6grencileri nitelik  profillerine  gore
siiflandirmak i¢in yapilan ¢aligmalarin iki gruba ayrildig1 goriilmektedir. Birinci gruptaki
calismalar (bkz. Chen & de la Torre, 2013; Liu vd., 2018; Liu, Qian, Luo, & Woo, 2018;
Templin & Bradshaw, 2014), giiclendirilmis BTM’leri (retrofitting) incelemektedir.
Giiclendirilmis modeller, BTM’lere uygun olarak gelistirilmemis testlerden elde edilen
bilgilerin en fazla olmasini saglamaktadir. Bu ¢aligmalar, yeterli sayida ve gesitlilikte tan
testleri gelistirilememe sorunu nedeniyle ortaya c¢ikmistir. BTM’lere uygun testlerin
tasarlanmasi, iiretilmesi ve analiz edilmesi i¢cin Onemli miktarda zaman ve kaynak
gerekmektedir. Bu nedenle bilissel tani testlerindeki gelismeler, analizleri i¢in gerekli
biligsel tan1 modellerindeki gelismelerden daha yavastir (de la Torre & Minchen, 2014).
Biligsel tan1 modelleri ile tani testlerinin gelistirilme hizindaki dengesizligin iistesinden
gelmek icin BTM’leri uyarlama/giiclendirme caligmalar1 baglamistir (Chen & de la Torre,
2013). Mevcut testler i¢in BTM'lerin gii¢lendirilmesi, var olan testlerden elde edilen tanisal
bilgileri artirsa da (de la Torre & Minchen, 2014) degerlendirme tasariminin veya

istatistiksel kalitenin bir sonucu olarak ortaya ¢ikabilecek bazi zorluklar1 da beraberinde
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getirmektedir (Liu vd., 2018). Bu zorluklardan bazilari;; (a) tek boyutlu
degerlendirmelerden ¢ok boyutlu niteliklerin tanimlanmasi, (b) niteliklerin yiiksek diizeyde
iliskilendirilmis olmasi, (c) istatistiksel kalite diisiikliigii ve (d) zayif model uyumudur.
Bununla beraber, Liu vd. (2018) ¢alismalarinda belirli kosullarda uyarlama/giiglendirme
modellerinin kullanilmasint tavsiye etmektedirler. Bu kosullar; (a) tanisal testlerin
gelistirilmesinin miimkiin olmamasi, (b) 6grenmeyi destekleyen ya da bilissel teori
hakkinda tanilayic1 ve bigimlendirici bilgiye ulasmanin amaclanmasi, (c¢) maddelerin
gelistirilmesi sirasinda cevaplanmalar1 igin gereken niteliklerin agik¢a belirtilmis ve

boyutsal degerlendirme yoluyla desteklenmis olmasidir.

Ikinci gruptaki ¢alismalar (bkz. Ayers, Nugent, & Dean, 2008; Gierl, Wang, & Zhou,
2008; Willse, Henson, & Templin, 2007) ise BTM’nin uygun olmadigi durumlarda
uygulanabilecek alternatif model ve teknikleri incelemektedir. Bu model ve tekniklere
ornek olarak Kural-uzay1 Metodolojisi verilebilir (KUM; Rule-space Methodology). KUM,
MTK’dan (Madde tepki kurami) parametrik tek boyutlu bir model ile hata temelli kisi
uyum indeksini birlestirerek yar1 parametrik bir bakis agis1 sunmaktadir (Tatsuoka, 2009).
Benzer sekilde, Nitelik Hiyerarsi Yontemi (Attribute Hierarchy Method; AHM),
maksimum olasilik kestirim (Leighton, Gierl, & Hunka, 2004) ve sinir ag1 (Gierl vd., 2007)
siiflandirma yontemlerini kullanmaktadir. Bu yontemlerin her ikisi de matematiksel kiime
teorisi tarafindan yonlendirilen ve bir siniflandirma yaklasimi olan Bilgi-uzay1 Teorisine
(Knowledge-space Theory) dayanmaktadir (Schrepp, 2005). Ayrica parametrik olmayan
yaklagimlar da (parametrik olmayan biligsel tanilama, yapay sinir agi, k-ortalama ve
hiyerarsik kiimeleme teknikleri, vb.) uzaklik Olciitleri kullanarak biligsel tanilama

kapsaminda siniflandirma amagli kullanilmaktadir (Rupp, 2013).

BTM’lerin kestirimlerde kullandiklar1 tahmin algoritmalarinin ilk zamanlar kamuya agik
olmamasi (Chiu, Sun, & Bian, 2017), genellikle biiyiik 6rneklem gerektirmeleri ve BTM
uygulamasinin genisligini sinirlayan (daha maliyetli) 6zel yazilimlarla agir hesaplama
prosediirlerini igermeleri (Chiu & Douglas, 2013; Wang & Douglas, 2015; Chiu & Ké&hn,
2019) arastirmacilar1 biligsel tanilamada kullanilabilecek parametrik olmayan yontem
arayisina yoneltmistir. Bu arayis biligsel tanilama alaninda yapilan ikinci grup
arastirmalarin temelini olusturmaktadir. Bu calismalarin odak noktasi ise bilissel tani
siniflandirmasinda kullanilabilecek alternatif model ve tekniklerin gesitli kosullar altinda

siniflandirma dogruluklarinin karsilagtirilmasidir.



Smif veya kurs diizeyi 6gretme ve 0grenme siirecini izlemek igin sahip olunan 6rneklem
bliytikliigii, bazen BTM kestirimlerinde kullanilan algoritmalarin giivenilir sonuglar
vermesi i¢in yeterli olmamaktadir (bkz. Akbay, 2016). Ayrica bu tiir degerlendirmelerde
odak genellikle madde parametrelerinin kestirilmesinden ziyade Ogretimin ve Ogrenci
ogrenmelerinin degerlendirilmesinde olmaktadir (Chiu & Kdhn, 2019). Bu nedenle madde
parametrelerinin kestirilmesinden ¢ok ogrencilerin nitelik siniflarina yerlestirilmesine
odaklanan parametrik olmayan tekniklerin, sinif diizeyi tanilayic1 ve big¢imlendirici
degerlendirmelerde gilivenilir ve kullanish bir yontem olabilecegi diisiiniilmektedir. Kiiciik
orneklem sorunu nedeniyle benzer durumlar, bilgisayar ortaminda biligsel tani temelli
bireye uyarlanmis testler (cognitive diagnosis based computerized adaptive tests) i¢in de
gecerlidir. Sinava girenlerin nitelik siniflarina sahip olus diizeylerinin giivenilir bir sekilde
degerlendirilmesi i¢in etkili bir hesaplama yonteminin bulunamamasi, simdiye kadar
siiflarda bilgisayar ortaminda biligsel tani temelli bireye uyarlanmis testlerin kullanimini
onleyen ciddi bir engel olmustur (Chiu & Ko&hn, 2019). Parametrik olmayan biligsel
tanilama ile birlikte bu alanda yapilan calismalar da hiz kazanmistir. Kiiclik 6rneklem
sorununa ek olarak BTM’ler, az madde veya fazla niteligin oldugu baz1 kosullarda
ogrenciler hakkinda yanli sonuglar verebilmektedir (Shuying, 2016; Shu, Henson, &
Willse, 2013). Tanilayici ve bigimlendirici degerlendirmelerin 6nem kazandigi gliniimiizde
21. ytizy1l becerilerinin karmasik yapiya sahip olmalar1 (fazla nitelik sayis1 igermeleri) da
parametrik olmayan bilissel tanilama tekniklerinin gelistirilmesine olan ihtiyaci ortaya
cikarmistir. Bu baglamda mevcut arastirma, biligsel tani siiflandirmasinda kullanilan
parametrik olmayan biligsel tanilama (POBT) ve yapay sinir aglarina (YSA)
odaklanmaktadir. BTM’lerle analiz i¢in veri yapisinin (telafisel veya telafisel olmayan) ve
Q matrisinin bilinmesi hususunda benzerlik gosteren bu yontemler, dgrencileri nitelik
profillerine siniflandirmada farkli bakis agilar1 kullanmalar1 yoniiyle birbirinden farklidir.
POBT, o&grencilerin ideal cevap Oriintiileri ile goézlenen cevap Oriintiilerini Hamming
uzakhigiyla karsilastirarak Ogrencileri nitelik siiflarina yerlestirirken, YSA ideal cevap

orlintiileriyle egitildikten sonra 6grencileri siniflandirmaktadir.

Alanyazinda YSA (bkz. Cui vd., 2016; Guo, Cutumisu, & Cui, 2017; Shu vd. 2013) ve
POBT (bkz. Akbay, 2016; Chiu & Douglas, 2013; Lim & Drasgow, 2017; Wang &
Douglas, 2015) ile ilgili yapilan arastirmalarda yontemlerin hangi kosullarda daha iyi
siiflandirma yaptiklariin belirlenmesi i¢in daha c¢ok arastirmaya ihtiya¢ oldugu

belirtilmistir. Bununla beraber parametrik olmayan tekniklerin hangi sartlarda etkili



olabileceginin belirlenmesi de kritik bir éneme sahiptir (Chiu & Douglas, 2013). Bu
nedenle gelistirilen alternatif model ve tekniklerin performanslarint birbirleriyle ve
BTM’ler ile c¢esitli kosullarda ve veriler {izerinde karsilastiran caligmalara ihtiyag

duyulmasindan hareketle mevcut ¢alisma gergeklestirilmistir.

YSA ve POBT ile ilgili ¢alismalar (bkz. Akbay, 2016; Chiu & Douglas, 2013; Cui vd.,
2016; Guo vd., 2017) incelendiginde arastirmacilarin parametrik olmayan yontem
kullandiklari, fakat parametrik olmayan yontemlerin kii¢iik veri gruplarinin analizlerinde
sahip olduklar1 avantaj1 test etmedikleri goriilmektedir. Benzer sekilde bu ¢alismalarda en
fazla sekiz niteligin siniflandirmaya olan etkisinin (bkz. Shu vd., 2013) incelendigi kayip
veri etkisinin ise hi¢ incelenmedigi goriilmektedir. Ek olarak alanyazinda ¢esitli kosullarda
YSA ve POBT ’lerin siniflandirma oranlarinin birlikte incelendigi ¢alismalar (bkz. McCoy
& Willse, 2014; Paulsen, 2019) da bulunmaktadir. Bu ¢alismalardaki veriler Deterministic-
Input, Noisy-And Gate (DINA) modeli temel alinarak iretildiginden galismalardan elde
edilen bulgular telafisel olmayan veri yapilarina genellenebilmektedir. McCoy ve Willse
(2014) ve Paulsen’nin (2019) elde ettikleri bulgularin gercek ve telafisel modeller temel
alinarak iretilen simiilasyon veri setlerinden elde edilen bulgularla karsilastiriimasi,
parametrik olmayan biligsel tanilamada c¢esitli faktorlerin siniflandirmaya olan etkileri

iizerinde biitiinciil bir bakis acis1 saglayacagi diistiniilmektedir.

Bu diisiincelerden hareketle, mevcut arastirmada POBT ve YSA siniflandirma oranlari
oncelikle simiilasyon veri setleri {izerinde birbirleriyle ve alanyazinda sik¢a kullanilan
Deterministic-Input, Noisy-Or Gate modeli (DINO, Templin & Bradshaw, 2014) ile
karsilagtirilmistir. Alanyazindan hareketle karsilagtirma faktorleri nitelik sayisi, 6rneklem
biiytikliigii, madde sayis1 ve kayip veri orani olarak belirlenmistir. Ardindan POBT, YSA
ve DINO modelinin smiflandirma oranlarmin benzerlikleri PISA 2015 Isbirlikli Problem

Cozme (IPC; Collaborative Problem Solving) veri seti iizerinde incelenmistir.

1.2. Arastirmanin Amaci

Bu arastirmada, parametrik olmayan biligsel tanilama ve yapay sinir agina ait nitelik ve
orlintli diizeyi siniflandirma oranlarinin gesitli kosullarda DINO temelli simiilasyon veri
setlerinde oOncelikle birbirleriyle, sonra DINO model ile karsilastirilmalari, ardindan

parametrik olmayan biligsel tanilama, yapay sinir agi ve DINO modelinin siniflandirma



oranlarinin benzerliklerinin PISA 2015 isbirlikli problem ¢6zme veri seti iizerinde

incelenmesi amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda asagidaki sorulara cevap aranmistir:

1. Simiilasyon verisinde nitelik sayisina (3, 5 ve 7), 6rneklem biiyiikliigiine (30, 100 ve

500), madde sayisina (15, 30 ve 45) ve kayip veri oranina (0; 0,05 ve 0,10) gore,

1.1. Parametrik olmayan bilissel tanilamanin nitelik ve orilintii diizeyi siniflandirma

oranlari,
1.2. Yapay sinir aginin nitelik ve oriintii diizeyi siniflandirma oranlari,

1.3. DINO modelinin nitelik ve oriintii diizeyi siniflandirma oranlar1 farklilasmakta

midir?

2. Simiilasyon verisinde parametrik olmayan biligsel tanilamanin, yapay sinir aginin ve

DINO modelinin nitelik ve oriintii diizeyi siniflandirma oranlari,
2.1. nitelik sayilarna (3, 5 ve 7),
2.2. 6rneklem biiytikliiklerine (30, 100 ve 500),
2.3. madde sayilarina (15, 30 ve 45) ve
2.4. kayip veri oranlarina (0; 0,05 ve 0,10) gore farklilagsmakta midir?

3. Gergek veride (PISA 2015 Isbirlikli Problem Cdzme) parametrik olmayan bilissel

tanilamanin, yapay sinir aginin ve DINO modeli siniflandirma oranlarinin benzerligi,
3.1. nitelik sayilarina (3, 7 ve 11) ve

3.2. orneklem biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500) gore nasildir?

1.3. Arastirmanin Onemi

Ulkelerin egitim-dgretim programlarindaki hedef ve kazanimlara ulasma diizeyleri,
iilkelerin cografi, siyasi vb. faktorlerine gore farklilasabilmektedir. Bu farkliliklar,
ogrencilerin 0grenme diizeylerinin belirlenmesini ve o6gretmenlerin eksiklerini goriip
kendilerini gelistirmelerini ve bu dogrultuda o6gretim etkinliklerini diizenlemelerini
saglamak amaciyla yapilan tanilayici ve bigimlendirici degerlendirmelerle daha net ortaya
konulabilmektedir. Nitekim 2023 Egitim Vizyonu’nun belirlenmesiyle birlikte Tiirk Egitim
Sistemi’nde 6l¢me ve degerlendirmede siire¢ ve sonu¢ odakli biitlinlesik bir anlayis ortaya

konulmasina karar verilmistir (Milli Egitim Bakanligi [MEB], 2018). Bu kararla birlikte
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Ogrencilere, 0gretmenlere ve okul yoneticilerine 21. yiizyil becerilerinin kazandirilmast,
degerlendirilmesi ve izlenmesi de hedeflenmektedir. Ogrencilerin akademik ¢iktilarin
degerlendirmek iizere Ogrenci Basari Izleme Arastirmasi’nin yapilmasi planlanirken,
ogretmen ve okul yoneticilerine gesitli yeterliliklere dayali yazili sinavlarin uygulamasi
planlanmaktadir. Bu hedeflerin gerceklestirilmesi adina Tiirkiye’nin her ilinde 6lgme ve

degerlendirme birimleri kurulmustur (MEB, 2018).

Yapilacak 6lgme ve degerlendirme etkinliklerinin amacina en iyi sekilde hizmet edecek
tanilayict ve bigcimlendirici degerlendirme yontemlerinin se¢ilmesi 6nemli oldugundan var
olan yontemlerin 6zelliklerinin farkli kosullarda birbirleriyle karsilastirilip hangi yontemin
hangi kosullar altinda daha iyi performans gosterdiginin belirlenmesini amaclayan
calismalara ihtiyag¢ vardir (Cui vd., 2016). Bu diisiinceden hareketle bu aragtirmada POBT
ve YSA’lar ¢esitli kosullarda karsilagtirllmis ve maksimum tanisal bilginin elde
edilmesinde hangi yoOntemin daha uygun oldugunun belirlenmesi amaglanmistir. Bu
arastirma sonucunda elde edilecek detayli bulgular ile 6gretmenlerden politika yapicilara
kadar uzanan egitim sistemindeki paydaslar, daha gecerli ve giivenilir bir tanisal
degerlendirme yapabilmek icin amaglarina en uygun yontemi segebileceklerdir. Bu
kapsamda Tirkiye’de her ilde kurulan O6lgme ve degerlendirme birimleri, izleme
aragtirmalarinin  degerlendirilmesinde kendi verilerine 06zgii en uygun yontemi
belirleyebilecek ve kullanabilecekleridr. Ayrica kiigiik 6rneklemlerde c¢alisacak
aragtirmacilarin, mevcut aragtirma bulgulariyla ¢alismalarinda kullanabilecekleri yontemler
hakkinda daha detayli bilgilere ulasabilecekleri diisiiniilmektedir. Bu nedenle bu
caligmanin ileride yapilacak arastirmalara yol gostermesi bakimindan onemli oldugu

diistiniilmektedir.

Teknolojideki gelismelerin egitimle birlestirilmesi ile birlikte 6lgme ve degerlendirme
etkinlikleri ve yontemleri de degisime ugramistir. Bu duruma, teknolojide yapay zekéanin
gelistirilmesiyle birlikte internet ortaminda interaktif 6grenme ortamlar1 ve etkilesimin
odak tutuldugu degerlendirme yoOntemlerinin uygulanmaya baslanmasi ornek olarak
verilebilir. Yapay zeka; uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritmalar ve YSA gibi
tekniklerden olugmaktadir (Matzavela, Chrysafiadi & Alepis, 2017). Yapay zekanin
tekniklerinden olan YSA’nin AHM disinda kiigiik 6rneklemlerde biligsel tanilama icin
kullanilabilecegi 2013 yilinda Shu vd. tarafindan 6nerilmistir. Fakat YSA’nin tanisal bilgi
elde etme performansini diger modellerin performanslari ile karsilastiran ¢ok az calisma

bulunmaktadir (bkz. Cui vd., 2016; Guo vd., 2017; McCoy & Willse, 2014; Paulsen, 2019;

10



Shu wvd., 2013). Bu arastirma, YSA’larin gerek tanilayici degerlendirmelerde
kullanilmasmin yayginlastirilmas: gerekse farkli kosullarda YSA performanslarinin

karsilastirilmasi agisinda 6nem arz etmektedir.

Alanyazinda mevcut arastirma konusuna benzer iki ¢alisma bulunsa da (bkz. McCoy &
Willse, 2014; Paulsen, 2019) mevcut arastirma, bu calismalardan bazi farkli yonlere
sahiptir. Mevcut arastirmada hem gergek hem de DINO temelli simiilasyon veri setlerinin
kullanilmast ve veri yapisina bagli olarak telafisel modellerin siniflandirma
performanslarinin incelenmesi bu farklara bir 6rnektir. Ayrica McCoy ve Willse (2014) ve
Paulsen’in (2019) ¢alismalarinda en fazla nitelik sayis1 sekiz iken mevcut arastirmanin
gercek veri analizi kosullarinda nitelik sayist 11°dir. McCoy ve Willse (2014) ve
Paulsen’in (2019) calismalarinda madde ayirt edicilikleri yiiksek veya diisiik olarak ele
alinip incelenirken mevcut arastirmada onceki calismalarin Onerileri lizerine madde ayirt
edicilikleri karisik (orta) diizeyde ele alinmistir. Ayrica mevcut aragtirmada POBT, YSA
ve DINO modellerinin performanslart bir arada incelenerek bahsedilen iki calisma

sonucuna katki saglamak hedeflenmistir.

Son olarak bu c¢alisma, Ogrencilerin 21. ylizyill becerilerinin degerlendirilmesinde
parametrik olmayan bilissel tanilama ve YSA’nin kullanilmast ve bu analizlerin
simiflandirma performanslarinin  karsilastirilmasi  konusunda bu alanda yapilacak

caligmalara bir temel olusturmasi nedeniyle 6nemli goriilmektedir.

1.4, Arastirmanin Sinirhliklar:

Mevcut arastirmada kullanilan gergek veri setiyle (PISA 2015 iPC) ilgili teknik raporlarda
her madde paylasilmamaktadir. Bu nedenle dogru cevaplanmasi igin birden fazla nitelige
sahip olunmasi gereken maddelerde, hangi niteligin maddenin dogru cevaplanmasina daha
cok katki sagladig: belirlenememektedir. Bu kapsamda, maddenin dogru cevaplanmasinda

her bir niteligin esit katki yaptig1 varsayilan DINO modeli secilmistir.

Gergek veri setine ait ilk Q matrisleri, PISA uygulamasina ait teknik raporlarda verilen
bilgiler dogrultusunda olusturulmustur. Bu nedenle gercek veri setine ait ilk Q
matrislerinin dogrulugu bu raporlarda sunulan bilgilerin dogrulugu ile sinirhidir. Mevcut
arastirma kapsaminda teknik raporlar (OECD, 2017a; 2017b) ve Tablo 5 temel alinarak
PISA 2015 IPC yapisii temsil eden ii¢ farkli Q matrisi olusturulabilmektedir. PISA 2015
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IPC uygulamasinda A3 hiicresini dlgmeye yonelik herhangi bir madde olmadig: igin 12

nitelikli olarak olusturulmasi gereken Q matrisi 11 nitelikli olarak olusturulmustur.

Son olarak, mevcut arastirmada bazi1 kosullar model kurulmasini engelledigi i¢in kayip veri
atamada model temelli veri atama yontemleri kullanilamamis, bunun yerine iki yonlii veri

atama yontemi kullanilmistir.

1.5. Tanimlar

Karmagsik Q matris yapisi: Mevcut arastirma sadece nitelik sayisinin fazlaligini ifade

etmektedir.

Nitelik: Bir 6grencinin bir test maddesini ¢ézmek i¢in sahip olmasi gereken prosediirleri,
becerileri veya islemleri belirtir. Mevcut arastirma kapsaminda IPC yapisii olusturan

beceriler birer nitelik olarak ifade edilmistir.
Siniflandirma performansi: Siniflandirma oranini ifade etmektedir.

Siniflandirma orani: Tahmin edilen ve bilinen ger¢ek smiflandirma arasindaki uyum

oranini yansmr.
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BOLUM II

KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimde, BTM, POBT, YSA ve PISA 2015 iPC yeterligi hakkinda detayl: bilgiler yer
almaktadir. Biligsel tanilama alanyazininda ilk olarak parametrik modeller (BTM’ler)
kullanilmaya baglanmis, Q matrisine ve analiz i¢in veri yapisina (telafisel veya telafisel
olmayan) ait ozellikler bu c¢er¢evede belirlenmistir. Sonralar1 BTM’lerle analiz i¢in veri
yapisinin ve Q matrisinin bilinmesi hususunda benzerlik gdsteren parametrik olmayan
model ve teknikler kullanilmaya baslanmistir. Bu nedenle bu boliimde, oncelikle
parametrik Biligsel Tani Modelleri (BTM’ler), ardindan Parametrik olmayan Biligsel
Tanillama (POBT) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA’lar) hakkinda bilgiler bulunmaktadir.
Ayrica aragtirmanin ikinci boliimiinde PISA 2015 IPC yeterligine ait veriler kullanildig
i¢in bu boliimde PISA 2015 IPC hakkinda bilgilere yer verilmistir. Son olarak, parametrik
olmayan bilissel tanilama ve PISA 2015 IPC yeterligine iliskin alanyazinda yer alan

caligmalara yer verilmistir.

2.1. Arastirmanin Kuramsal Temelleri

Bu boliimde Biligsel Tan1 Modelleri (BTM’ler), Parametrik olmayan Biligsel Tanilama
(POBT) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA’lar) hakkindaki bilgilere yer verilmistir.

2.1.1. Bilissel Tam1 Modelleri (BTM’ler)

Test puaninin geleneksel karsilastirmalari, akademik alanlardaki grup farkliliklarini
tanimlamak anlamina gelir. Ancak gruplarin akademik alanda basarili olmak icin gerekli

olan biligsel niteliklere gore nasil farklilastigini agiklayamaz. Bu nedenle bilissel tani
13



modelleri ortaya cikmustir. BTM’ler, istatistiksel modeller arasindaki
stmirlandirilmis/kisitlanms gizil sinif modelleridir (Templin & Henson, 2006). ilk bilissel
tan1 modeli, 1973 yilinda olusturulan Fischer'in Lineer Lojistik Test Modeli'dir (LLTM;
Linear Logistic Test Model). LLTM, maddenin dogru cevaplanmasinda gereken bilissel
adimlar1 dikkate alan temel Rasch modelinin bir uzantisidir. LLTM'de bir Rasch
maddesinin giicligii, kategorik yapiya sahip niteliklere dayali giigliiklerin toplam1 olarak
hesaplanir. Tanisal degerlendirme igin uygun hale getirilen LLTM'de bir maddenin
giicliigii, bir maddenin dogru bir sekilde ¢oziilmesi i¢in kritik olan temel bilissel diizeylerin

veya faktorlerin etkilerinin bilesimidir (Fischer, 1973).

BTM’lerin ortaya c¢ikislarindan giiniimiize kadar gecen siiregte cesitli sekillerde
isimlendirildikleri goriilmektedir. Siinbiil, 2013’teki calismasinda bu isimlendirmeleri su

sekilde listelemistir:

biligsel psikolojik modeller (cognitive psychometric models) (bkz. Rupp, 2007); bilissel tani
modelleri (cognitive diagnostic models) (bkz., Nichols, Chipman, & Brennan, 1995); ortiik
tepki modelleri (latent response models) (bkz., Maris, 1995); smirlandirilmis ortik siif
modelleri (restricted latent class models) (bkz., Haertel, 1989; Macready & Dayton, 1976);
¢oklu smiflandirma ortiik sinif modelleri (multiple classification latent class models) (bkz.,
Maris, 1995, 1999) ve yapisal madde tepki kurami modelleri (structured item response theory
models) (bkz., Mislevy, 2007; Rupp & Mislevy, 2007)”

BTM’lerde niteliklerle madde cevaplarin iliskilendirilmesi Q matrisleri araciligiyla
olmaktadir. Bir Q matrisi, satirlarint maddelere ait bilgilerin, siitunlarini ise yapisal
niteliklere ait bilgilerin olusturdugu iki boyutlu bir yapiya sahiptir. Tablo 1’de {i¢ madde ve
ti¢ nitelikten olusan bir Q matrisi goriilmektedir. Bu matris, bir 6§rencinin birinci maddeyi
dogru olarak cevaplayabilmesi i¢in nitelik bir ve ikiye (toplama ve ¢ikarma islemi
bilgisine) sahip olmasi gerektigini gostermektedir. Benzer sekilde 6grencinin madde ikiyi
dogru cevaplayabilmesi i¢in nitelik lice (carpma islemi bilgisine); madde {i¢ii dogru
cevaplayabilmesi i¢in ise nitelik bir ve lice (toplama ve ¢arpma islemi bilgisine) sahip

olmas1 gerekmektedir.

Q matrislerini ¢esitli sekillerde smiflandirmak miimkiindiir. Bu smiflandirmalardan biri,
matris yapisinin basitligi veya karmagikliidir. Basit yapili bir Q matrisinde bir maddenin
cevaplanmasi sadece bir nitelige sahip olunmasina bagl iken; karmasik yapili bir matriste
bir maddenin dogru olarak cevaplanmasi en az bir nitelige sahip olunmasina baghdir. Q
matrislerinin siniflandirilmasinda bir diger 6l¢iit nitelik yapilaridir. Bazen bir nitelige sahip
olabilmek icin bagka niteliklere de sahip olmak gerekir. Nitelikler arasinda bu tiir iliskileri
barindiran matrisler ise hiyerarsik ve hiyerarsik yapida olmayan matrisler seklinde

ayrilmaktadir. Hiyerarsik yapida olmayan matrislerde nitelikler arasi herhangi bir iliski
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beklenmez ve bir sorunun dogru cevaplanmast i¢in gereken nitelik ek olarak baska bir
nitelige sahip olmay1 gerektirmez. Hiyerarsik yapida olan matrislerde ise en az iki nitelik
birbiri ile iliskilidir ve bir nitelik digerinin onkosuludur. Boyle bir durumda 6grencinin
maddeyi dogru cevaplayabilmesi i¢in her iki nitelige de sahip olmasi gerekmektedir. Q
matrisi siniflandirmasinda son gruplama ise niteliklerin matrislerde ifade edilis sekilleridir.
Tablo 1’de ikili kodlanan (iki kategoriden olusan) niteliklerin oldugu bir matris 6rnegi
gorilmektedir. Burada “1” niteligin varligini; “0” ise yoklugunu ifade etmektedir. Bu tiir
bir kodlama niteligin kiside bulunma miktar1 hakkinda bir bilgi saglamamaktadir. Cok
kategorili matrisler ile niteligin 6grencide ve maddede bulunma miktar1 hakkinda bilgi

sahibi olunabilmektedir.

Tablo 1
Ornek Q Matrisi
Nitelikler

Maddeler Nitelik 1 Nitelik 2 Nitelik 3

(Toplama) (Cikarma) (Carpma)
Madde 1 (3+4-5) 1 1 0
Madde 2 (2x3) 0 0 1
Madde 3 (1+3x4) 1 0 1

Bu calismada, PISA 2015 IPC verisine ait ilk Q matrisi PISA raporlar1 dogrultusunda
olusturulmustur ve maddelerin ¢6zliimii i¢in niteliklerin yaptiklar1 bireysel katkilar
raporlanmadig1 i¢in gergek veriye ait Q matrisi iki kategoriden olusan niteliklerden
olusturulmustur. Ayrica IPC yeterliginin yapisin1 olusturan beceriler arasinda onkosul
iliskisi bulunmadigindan ¢alisma kapsaminda hiyerarsik olmayan Q matris yapist dikkate
alinmistir. Son olarak, gercek veriye (PISA 2015 IPC) ait ilk Q matrisleri basit ve karmasik
yapida temsil edilebilmektedir. PVAF yontemine (bkz. de la Torre & Chiu, 2015) dayali Q
matris gecerlemesi yapildiktan sonra elde edilen Q matrisleri ise karmasik yapidadir.
Simiilasyon verisi i¢in gercek verinin Q matris yapisina benzer karmagsik yapida Q

matrisleri kullanilmistir. Simiilasyon veri setlerine ait Q matrisleri EK-2’de raporlanmastir.

Q matrisi iki kategoriden olusan BTM’lerin matematiksel formiilasyonlarinda bireylerin bu
iki kategoride bulunma olasiliklar1 v1 ve vz ile gosterilmektedir. Bu olasiliklara “karisik

oranlar (mixed ratio)” denilmektedir (Rupp vd., 2010). Genel olarak BTM’lerde ¢ gizil
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simifinda bulunan r bireyinin i maddesini dogru cevaplama olasilig1 asagidaki gibi

hesaplanmaktadir (Rupp vd., 2010):
P(Xri = 1|c) = mic )

Esitlikte Xri, r bireyinin 1 maddesindeki gozlenen puanini ifade etmektedir. Bu esitlik ¢
siifindaki tiim katilimcilar i¢in madde i'ye dogru cevap verme olasilig1 veya c sinifindaki
katilimcilar i¢in madde i’nin gii¢liigii olarak da yorumlanabilmektedir. Her madde igin, iki
gizil smifin her biri i¢in bir madde gii¢liigli parametresi olacaktir. Genel olarak iki gizil
simiftan birinde olma olasiligimin tahmin edilmesi yeterlidir. Diger sinifta bulunma
olasiligi, tahmin edilen birinci sinifta olma olasiliginin  birden ¢ikarilmasiyla
hesaplanabilmektedir. BTM’lerde bir sinifta bulunma olasiliginin matematiksel gosterimi
genel olarak asagidaki gibidir (Rupp vd., 2010):
Yapisal bilesen  Olgme ]:)ileseni

— )
P(Xr=x) = Xy v [Ti=y m3lm (1 — my) = )

ic

Burada P(+) olasiligi, X ve X, tiim bireylere ait gozlenen cevaplart; Xir, r kisisinin madde
1’deki gozlenen cevabi; vc, ¢ sinifinda bulunma olasiligini; 7, ¢ gizil sinifindaki bir kiginin
madde 1’ye dogru cevap verme olasiligini ve ) (), c=1’den C’ye kadar tiim gizil simiflarin
toplandigin1 gosterir. TI(-) ise i=1’den I’ya kadar tiim maddelere ait olasiliklarin
carpilacagini ifade etmektedir. Formiil 2°de, I’'nin temsil ettigi maddeler yalnizca 0 ve 1
degerlerini alabilmektedir ve Formiil 2, | maddeleri i¢in rastgele bir Bernoulli degiskenleri
kiimesini ifade etmektedir. Bu durum her bir gizil smif i¢in, belirli bir cevap Oriintiistiniin
ortak olasihigmi (joint probability) veya olasihigimi (likelihood) saglamaktadir. Formiil
2’deki ¢arpma islemi, temel olasilik teoremindeki bagimsiz olaylarin birlikte gerceklesme
olasiliklarinin hesaplanmasina uygun olarak kullanilmistir ve belirli bir gizil simiftaki
bireylerin maddelere verdikleri cevaplarin bagimsizligini ifade etmektedir. Formiil 2 nin
carpma kismi gozlemlenemeyen gizil degiskenleri gozlemlenebilir verilerle dogrudan
baglayan bilesen oldugu i¢in modelin 6l¢iim bileseni olarak; toplama kismi ise gizil nitelik
degiskenleri arasindaki iligkiyi tanimlamada kullanildigi i¢in modelin yapisal bileseni

olarak adlandirilmistir.

Alanyazinda, Q matrisi iki kategorili niteliklerden olusturulmus farkli BTM modelleri
bulunmaktadir (Orn. DINO, Reparameterized Unified Model-RUM, vb.). Bu modeller
yukaridaki formiiliin 6lgme bileseni kisminda farkliliklara sahiptir. Ayrica BTM’lerin
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genel olarak cesitli dlgiitlere gore siniflandirildigr goriilmektedir. Bu dlgiitleri (Rupp vd.,
2010) su sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

1. Maddelerin (gozlenen degiskenlerin) 6lgek tipi (ikili/goklu puanlanan)
2. Niteliklerin (gizil 6zelliklerin) 6lcek tipi (ikili/¢oklu puanlanan)

3. Veri yapisinin telafisel olup olmamasi.

BTM’ler, bir maddenin dogru cevaplanmasi i¢in bireyin tiim niteliklere sahip olmasi
kosuluna bagli olarak telafisel ve telafisel olmayan modeller olarak ikiye ayrilmaktadirlar.
Telafisel modellerde bireyin bir maddenin dogru cevaplanmasi ig¢in gerektirdigi
niteliklerden en az birine sahip olmasi yeterlidir. Telafisel olmayan modellerde ise birey
maddenin dogru cevaplanmasi i¢in gerektirdigi tiim niteliklere sahip olmalidir. BTM’ler
telafisel olup olmamalar1 durumuna benzer sekilde baglayici (conjunctive) ve baglayici
olmayan (disjunctive) modeller olarak da ayrilmaktadir. Baglayict olmayan modellerde
bireyin gerekli niteliklerden birine sahip olmasi, maddenin dogru cevaplanma olasiligini en
iist diizeye cikarmaktadir. Bu nedenle baglayici olmayan modeller telafisel modellerin,

baglayict modeller ise telafisel olmayan modellerin 6zel durumlaridir.

Arastirma kapsaminda, gergek veri seti ile uyumlu olmasi i¢in simiilasyon veri seti,
telafisel modellerden DINO model temel alinarak tiretilmistir. Telafisel modellerden DINO
modelin secilmesinin sebebi, bu modelin alanyazinda siklikla kullanilmasidir. Arastirmada
simiilasyon verisinin DINO temelli olmasi nedeniyle POBT ve YSA’nin siniflandirma
oranlart DINO model siniflandirma oranlart ile karsilastirilmistir. Boylece POBT ve

YSA’nin ne kadar i1yi siniflandirma yaptiklari tespit edilmek istenmistir.

2.1.1.1. Deterministic-Input, Noisy-Or Gate (DINO)

Telafisel modellerin basit bir 6rnegi olarak Templin ve Henson (2006) tarafindan ortaya
atilmig bir modeldir. DINO modelinde, bir maddenin dogru cevaplanmasi i¢in gerekli
niteliklerden sadece birine sahip olunmasi maddenin dogru cevaplanma olasiligini
arttirmaktadir. DINO modelinin her bir madde diizeyinde, maddenin dogru cevaplanma
olasiliklarini etkileyen sadece iki parametre vardir: kayma (S) ve tahmin etme (g). DINO
modelinde madde parametrelerinin tahmini EM algoritmasi veya Markov zinciri Monte
Carlo kullanilarak yapilabilmektedir. Encok Olabilirlik Kestirimi (maximum likelihood
estimation, MLE), Maksimum Sonsal (maximum a posteriori, MAP) ve Beklenen Sonsal

(expected a posteriori, EAP) yaklasimlart da yaygin olarak bireylerin siiflandiriimasinda
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kullanilmaktadir (Huebner ve Wang, 2011). DINO modeli matematiksel olarak asagidaki
esitlikte belirtilmistir (Rupp vd., 2010):

Wic = 1- Hé=1(1'aca)qia

©)
Formiil 3’teki ilk bilesen wic’dir ve modelin gizil cevap degiskenidir, ¢ smifindaki
bireylerin madde i’ye verdikleri cevaplar1 ifade etmektedir. Bu degisken bireyin Ol¢iilen
niteliklerden en az birine sahip olup olmadigini belirten baglayici olmayan kiimeleme
kural1 kullandig1 icin modelin belirleyici girdi (deterministic input) kismim
olusturmaktadir. Bu degiskeni olusturan yapisal bilesen ise bireyleri bir parka belirli bir
sekilde girmeye veya ¢ikmaya zorlayan kapi gibi bir islev gordiigii i¢in veya-kapisi (or-

gate) olarak adlandirilmaktadir.

DINO modelde, a niteligi madde 1’yi dlgmiiyor ise Qia=0 olur. Eger madde 1, a niteligi ile
Olciilityorsa aca=0 veya oca=1 olmasina bakilmaksizin (=1 degerini almaktadir. oca=1
olmasi c gizil sinifindaki bireylerin en az bir nitelige sahip olduklar1 anlamina gelmektedir.
Bu nedenle tek bir niteligin varligi, diger niteliklerin eksikliklerini telafi edebilmektedir.
DINO modelde c¢ gizil smifindaki bir bireyin i maddesine dogru cevap verme olasiligi

asagidaki esitlikle hesaplanir:
Mie = P(Xic = 1] wie) = (I-s)@ie gyt~ e 4)

Formiil 4’te gorildiigli tizere bireyin maddeyi dogru cevaplama olasihigi gizil cevap
degiskeni (wic), kaydirma (S) ve tahmin (g) parametrelerine baglidir. Burada P olasilik; i,
c gizil smifindaki bir kiginin madde i’ye dogru cevap verme olasiligi; Xic, C sinifindaki
ogrencilerin i maddesine ait gozlenen cevaplari; wic, gizil ¢ sinifinda bulunan bir
ogrencinin I maddesine verdigi gizil tepki degiskeni; (1-si), i maddesinde kaydirma
yapmama olasilig1 ve g, i maddesini tahmin etme olasiligidir. DINO modelin kaydirma (s)

ve tahmin (g) parametrelerine ait formiiller agagidaki gibidir:
gi = P(Xic =1| wic=0) (®)
Si = P(Xic = Ol Wic = l) (6)

DINO modelde giiriiltiiye (noisy) sebep olan bu parametreler, madde diizeyinde
hesaplanirlar. Bagka bir ifade ile model nitelikler arasinda esit sinirlamayla her bir madde
icin birer kaydirma ve tahmin parametresi iiretir. DINO model, baglayici olmayan
kiimeleme kuralin1 kullandig: i¢in tahmin parametresi (gi), bireyin dlgiilen tiim niteliklere

sahip olmadiginda 1 puan alma olasiligim1 gosterirken kaydirma parametresi (Si), birey
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Olgiilen niteliklerden en az birine sahip oldugunda 0 puan alma olasiligini temsil

etmektedir.

2.1.2. Parametrik Olmayan Bilissel Tamilama (POBT)

Parametrik olmayan Biligsel Tanilama’da (POBT; Nonparametric Cognitive Diagnosis),
gozlenen cevap vektorlerinin ideal cevap Orilintlilerine yakinligi incelenerek Ogrenciler
smiflandirilir (Chiu & Douglas, 2013). Gozlenen cevap vektorleri Ogrencilerin teste
verdikleri iki puanli cevaplarmin vektorleridir ve genellikle bir i 6grencisine ait gézlenen
cevap i ile temsil edilir. Ideal cevap &riintiileri ise 6grencilerin sahip olduklari niteliklerle
maddelerin dogru cevaplanmalart i¢in gereken niteliklerin karsilagtirilmas: sonucu ortaya
¢ikmasi beklenen madde cevap oOriintiileridir. Bu cevap oriintiilerinin olusturulmasinda
Ogrencilerin cevaplart tahmin etmesinden veya maddeleri cevaplarken kaydirma
yapmalarindan kaynaklanan hatalar bulunmamaktadir. Bu nedenle bu cevap oOriintiileri
“ideal” olarak isimlendirilmektedirler. ideal cevap o&riintiilerinin kestirilmesi igin veri
yapisinin telafisellik durumu (telafi edici veya telafi edici olmayan) bilinmelidir. Telafisel
olan modellerden DINO modeli i¢in i 6grencisinin j maddesine vermesi beklenen (ideal)

cevab1 Formiil 7 ile hesaplanir:

wij = 1-TTi=1(1-a) U (7)
aik. 1 6grencisinin K. nitelige sahip olus durumu
gjk: ] maddesinin k. niteligi gerektirme durumu

Bu formiilden 6grencilerin ideal cevaplarinin Q matrisine dayali ve a’nin bir fonksiyonu
olarak {iretildigi goriilmektedir.

k tane niteligin bulundugu bir test icin m=1,..,2¥ tane nitelik profili bulundugundan a; igin
olast tiim ideal cevaplar wm= w1, .., w seklinde ifade edilebilir. wi, ai tarafindan
belirlendigi i¢in bir i 6grencisinin am nitelik profili altinda gozlemlenen (yi) ve ideal cevap
ortintiileri arasindaki uzaklik d(yi, am) seklinde ifade edilebilir. POBT de kestirilen nitelik
orlintlisii (&), tim ideal madde cevap Oriintiileri ile 1 kigisinin gozlemlenen cevap
ortintiileri arasindaki uzakligi en aza indiren nitelik oriintiisiidiir (Chiu & Douglas, 2013).
Farkli bir sekilde ifade edildiginde, &;, tiim ideal madde cevap Oriintiileri arasinda
gozlemlenen madde cevap Oriintiilerine en yakin veya en benzer olan ideal madde cevap

orlintlisiine ait nitelik Oriintiisli olarak tanimlanabilir (Chiu vd., 2017).
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@, = arg min D(yi, om) m € (1,2,...,2%) (8)

Alanyazinda telafisel olmayan modellerden DINA modeli i¢in @'nin Wang ve Douglas
(2015) tarafindan belirli 6rneklem biiyiikliigii ve kabul edilebilir madde sayis1 kosullar
altinda tutarli oldugu kanitlanmistir. Fakat benzer bir ¢alisma telafisel modellerden DINO
model i¢in yapilmamistir. DINA ve DINO modelin ikili (duality) iliskisine (bkz. Kéhn &
Chiu, 2016) dayali olarak Wang ve Douglas’in (2015) calismalarinda bulduklar1 yargi
DINO modeline genisletilebilir (Chiu & Kohn, 2019). Buradan &,'nin DINO model i¢in

tutarl oldugu sdylenebilir.

POBT’ler gozlemlenen madde cevap oriintiilerini 2¥ olasi nitelik simiflarina ait ideal cevap
profillerinin her biri ile karsilagtirarak nitelik sinifi tiyeligini tahmin etmektedir (Chiu vd.,
2017). 1ki vektoriin ne kadar benzer veya farkli oldugunu 6lgmek igin 6lgiit olarak gesitli
uzaklik Olgiitleri kullanilabilir. Bu nedenle, bu siniflandirma yaklasiminda uzaklik (veya
benzerlik) Olgiisiiniin se¢cimi ¢ok Onemlidir (Akbay, 2016). Bu uzakliklardan bazilari
Hamming, agirliklandirilmis Hamming ve cezalandirilmig (penalized) Hamming
uzakligidir (Chiu & Douglas, 2013). Hamming uzakligi, ikili veriler i¢in siklikla kullanilir
ve iki vektordeki girdilerin kag kez birbirine benzemedigini sayar. Omegin, A =(1,1,0,1,0)
ve B = (1,0,1,1,1) dizelerinde farkli ii¢ say1 bulunmaktadir. Burada A ve B arasindaki
Hamming uzakligi tigtiir. Agirliklandirilmis Hamming uzakliginin, testteki bazi maddelerin
cevaplarinin digerlerinden daha fazla varyansa sahip olmasi durumlarinda kullanilmasi
olasidir. Bu durumlarda, daha kiigiik varyanslari olan maddelerin ideal ve gozlenen
cevaplar1 arasindaki farklari, diger maddelerin sahip olduklari farklardan daha az oldugu
icin daha fazla agirhiga sahip olmaktadirlar (Paulsen, 2019). Benzer diisiinceyle, testteki
farkli madde tiirlerine ait tahmin etme ve kaydirma parametreleriyle iliskili terimlere daha
fazla agirlik veren cezalandirilmis Hamming uzaklig1 hesaplanmaktadir. Agirliklandirilmig
Hamming uzakligimin diger uzaklik 6l¢iilerine gore daha iyi performans gostermesi (Chiu
& Douglas, 2013) nedeniyle bu arastirmada uzaklik Olcilisii olarak agirliklandirilmis
Hamming uzakligi kullanilmistir. Ayrica, agirliklandirilmis Hamming uzakliginin a) daha
verimli oldugu, b) olas1 ideal cevap Oriintiileri arasindaki baglarin sayisini azalttig1 ve c)
daha yiiksek smiflandirma dogrulugu sonuglari iirettigi belirlenmistir (Paulsen, 2019).

Telafisel yapiya sahip bir veri icin Hamming uzaklig1 Formiil 9 ile hesaplanmaktadir:

dp(Vi, am) = Z§=1|3"ij - wmj| 9)
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Telafisel yapiya sahip bir veri igin Agirlikli Hamming uzaklhigi ise Formil 10 ile

hesaplanir:

1
dun (Vi Am) = Z§=1m |yij - wmjl (10)

POBT ’nin kullanimin1 sinirlandirabilecek bazi durumlar asagida 6zetlenmistir:

POBT de iki vektoriin elemanlar1 arasindaki uyumsuzluk iizerinden uzaklik hesapladigi
icin niteliklerin ikili (var-yok) olarak incelendigi durumlarda kullanilabilir (Akbay,
2016; Shuying, 2016).

BTM'de oldugu gibi bir Q matrisi gerektirir (Akbay, 2016; Chiu & Douglas, 2013; Chiu
& Kohn, 2019).

POBT’nin uygulanmas1 i¢in veri yapisinin (telafi edici ve telafi edici olmayan)
bilinmesine gerek olmamasina ragmen ideal cevap Orilintiisiiniin kestirilmesi i¢in veri
yapisinin bilinmesi gerekmektedir (Chiu & Douglas, 2013; Chiu vd., 2017).

Dogru smiflandirma oraninin hesaplanmasinda kullanilabilecek, niteliklerin sonsal

olasilik dagilimlart hesaplanamaz (Chiu & Douglas, 2013; Wang & Douglas, 2015).

POBT ’nin avantajlarini ise asagidaki sekilde 6zetlemek miimkiindiir:

Parametrik modellerin sinif ortam1 gibi kiigiik drneklemlerde genel olarak karsilastigi
istikrarsiz ve giivenilir olmayan tahminlerden etkilenmezler (Chiu vd., 2017). Bu
nedenle parametrik bir modelin madde kalibrasyonu miimkiin olmadiginda bilissel tan
koymay1 miimkiin kilarak (Akbay, 2016; Chiu & Douglas, 2013; Wang & Douglas,
2015) potansiyel uygulamalari biiyiik 6l¢iide artirabilirler.

Cok sayida niteligin olciildiigii testlerde rahatlikla kullanilabilirler (Chiu & Douglas,
2013). Smiflandirma analizi kisa siirede gerceklesir (Chiu & Douglas, 2013) ve daha
ekonomiktir (Chiu & Kdohn, 2019). Tiim bu 6zellikler POBT ’nin, bilgisayar ortaminda
bireylere uyarlanmis testler i¢in bir hesaplama yontemi olarak kullanilmasini destekler
(Chiu & Ko6hn, 2019).

Veri yapisinin biraz yanlis belirtilmesi halinde, s (kayma) ve g (tahmin) parametre
degerlerinin cok yiiksek olmamasit kosuluyla prametrik modellerden daha 1iyi

performans gosterebilir (Chiu & Douglas, 2013).
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2.1.3. Yapay Sinir Aglar (YSA)

Insan beynindeki néron yapilarindan ve islevlerinden esinlenerek gelistirilen modellerdir.
Genellikle ii¢ sekilde kullanilirlar: (1) biyolojik sinir sistemleri ve zeka modeli olarak, (2)
gergek zamanli, uyarlanabilir, sinyal islemcileri olarak ve (3) veri analitik yontemleri
olarak (Lamb, Annetta, Vallett & Sadler, 2014). Bu calismada YSA modeli, bir veri
analitik yOntemi olarak kullanilmistir. Veri analitik yontemi olarak YSA’lar, insanin
biyolojik ndral sistemlerini anlamak ya da girdi ve ciktilar arasindaki karmasik iliskileri
modellemek i¢in dogrusal olmayan istatistiksel bir yontem olarak kullanilmaktadirlar.
Garson’un 1998 yilindaki calismasinda YSA analizinin ¢ok sayida girdiyi az sayida ¢ikti
birimine eslemeyi igeren siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilecegini belirtmesiyle

birlikte YSA’lar siniflandirma alaninda da kullanilmaya baslanmistir.

YSA'lar siniflandirma alaninda, parametrik olmayan istatistiksel modeller sinifinda yer
almaktadir (Cui vd., 2016). Istatistiksel modellerle YSA modelleri arasinda 6nemli
benzerlikler olmasina ragmen YSA'nin terminolojisi ve dili, istatistiksel modellerden
farklidir (Lamb vd., 2014). Gierl ve digerlerinin 2007 yilinda YSA’larin AHM ile birlikte
kullanilmalarini onermelerinin ardindan YSA’lar BTM kapsaminda da kullanilmaya
baslanmistir. Boylece BTM alaninda incelenen cevap modelleri, YSA analizi ile kalibre
edilen beklenen cevap modeli baglanti fonksiyonlar1 araciligiyla nitelik modellerine
doniistiriilebilmektedir (Shu vd., 2013). Baska bir ifadeyle bireylerin gézlemlenen cevap
orlintlilerine dayanarak, onlarin belirli nitelik kombinasyonlarina sahip olma olasiliklar
tahmin edilebilmektedir (Gierl vd., 2007; 2008). YSA’lar 6nceden belirlenmis veri
setleriyle egitildikten sonra analiz i¢in belirli 6rneklem biiytikliigi gerektirmemektedirler
(Shu vd., 2013). Bu o6zellikleri, onlarin smiflandirma alaninda kiigiik 6rneklem etkisini
inceleyen calismalara konu olmalarima sebep olmustur. Nitekim YSA’larin BTM
kapsaminda  kiiglik  Orneklemler  iizerinde  farkli  yontemlerle  siniflandirma
performanslarinin karsilastirildigi ¢alismalar mevcuttur (bkz. Cui vd., 2016; Paulsen,
2019). Bu aragtirmada da YSA’larin BTM kapsaminda, farkli kosullar altinda

siiflandirma performanslari incelenmistir.

BTM kapsaminda denetlenen (supervised) ve denetlenmeyen (unsupervised) seklinde iki
farkli 6grenme paradigmasina sahip YSA’larla ¢alisildig1 goriillmektedir. Bu iki paradigma
arasindaki temel fark, denetlenen YSA'larin 6grenmeyi miimkiin kilmak icin ¢ikti
degerlerini gerektirirken denetlenmeyen YSA'larin gerektirmemesidir (Cui vd., 2016).

Denetlenen YSA'larin amaci, gercek ve tahmin edilen ¢ikti degerleri arasindaki farki en
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aza indirerek, istenen hassasiyet seviyesinde giris ve ¢ikis birimleri arasindaki iliskiyi
tahmin etmektir. Denetlenmeyen YSA'larda ise gercek ¢ikti degerleri bilinmemektedir. Bu
nedenle, denetlenmeyen YSA'lar, c¢ikti smiflarimi olusturmak i¢in girdi vektorleri
arasindaki benzerlikten yararlanirlar (Cui vd., 2016). Bu arastirmada BTM’lerin
dogrulayic1 bakis acisina uyumlu olmalar1 nedeniyle denetlenen 6grenme paradigmasi
kullanilmigtir. Asagida denetlenen Ogrenme paradigmasina sahip, alanyazinda siklikla

kullanilan ¢ok katmanli algilayict YSA modeline ait detayli bilgilere yer verilmistir.

2.1.3.1. Cok Katmanh Algilayict (Multilayer perceptron) YSA

Denetimli YSA’larda en sik kullanilan modeldir ve ndronlari/diigiimleri katmanli bir
mimaride diizenlendigi i¢in ¢ok katmanli algilayici (CKA; Multilayer perceptron) model
olarak adlandirilmaktadir (Cunnningham & Ogilvie, 1972). Cok katmanl algilayict yapay
sinir aglar1 (CKA-YSA), girdi birimleriyle uyaricilari alip gizil birimlerle bu uyarilari ¢ikti
birimine tasiyan paralel isleme mimarisi (Gierl 2007; Garson 1998) olarak
tanimlanabilirler. Agin amaci, giris ve ¢ikis birimleri arasinda fonksiyonel iliskiyi

kurmaktir (Gierl vd., 2007).

" v (ks katmant
() | ) Gizil katman

o WV
LN G katmans

.

Sekil 1. Cok katmanli algilayict YSA o6rnegi. Cui, Y., Gierl, M. & Guo, Q. (2016).
Statistical classification for cognitive diagnostic assessment: An artificial neural network
approach. Educational Psychology: An International Journal of Experimental Educational
Psychology, 1-24 kaynagindan erisilmistir.

CKA-YSA mimarisinin bir 6rnegi Cui ve digerlerinin (2016) ¢alismasinda Sekil 1’deki
gibi gosterilmistir. Genel olarak bu YSA'lar {i¢ veya daha fazla katmandan olusurlar: bir
giris katmani, en az bir gizil katman ve bir ¢ikis katmani. Her bir katman kendine 6zgii
yorumu olan néronlardan (Sekil 1°de daire olarak gosterilmistir) olusur. Agdaki gizil

katman/katmanlar giris néronlarinin etkilesimlerinin ¢ikis ndronlar1 lizerindeki etkilerini
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modellemede yardimci olur. Eger gizil katman ortadan kaldirilirsa sadece giris katmani

noronlarinin ¢ikis katmani néronlar lizerindeki dogrudan etkileri modellenir.

CKA-YSA’da, belirli bir katmandaki noronlar birbiriyle dogrudan etkilesemez, sadece
bitisik katmanlarda bulunan néronlarla baglanti kurarlar. Ornegin, Sekil 1’de, giris
katmanindaki tiim noronlar, gizil katmandaki néronlara, gizil katmandaki néronlar da ¢ikis
katmanindaki néronlara baglanir. Sekil 1°deki tek yonlii oklar bu baglantilarin agirliklarin
gosterir. Bir YSA'daki agirliklar1 tahmin etme islemi veya giris katmaninin ¢ikis
katmaniyla iligkilendirilmesi siireci “YSA egitimi veya 6grenimi” olarak adlandirilir. Agin
egitimi, kestirilen bir cevap Oriintiisii i¢in beklenen ve gozlenen nitelik degerleri arasindaki
farki (hatay1) her defasinda en aza indirecek sekilde tekrarlanarak yapilir. Bu nedenle, sinir
ag1 giiclii bir oriintii tanima teknigi olarak islev goriir ve yeterli egitim verisi verildiginde,
giris ile ¢ikis katmani arasindaki herhangi bir iligskiyi hassasiyetle kurabilir (Gierl, 2007).
Tekrarlamali (iteratif) bu siiregteki agirlik tahminleri, standart normal dagilimdan alinan

rastgele degerlerle baslatilir (R paketi neuralnet in varsayilan yaklagimi).

Agirhik tahminleri geri yayilim (backpropagation, bkz. Rumelhart, Hinton, & Williams,
1986) ve esnek geri yayilim (resilient backpropagation) algoritmalari ile yapilabilmektedir.
Geleneksel geri yayilim algoritmasina dayanan esnek geri yayilim algoritmasinda ondan
farkli olarak, egitim siireci sirasinda her bir agirlik i¢in degistirilebilen ayr1 bir 6grenme
orani kullanilir. Bu, tiim egitim siireci ve tiim ag i¢in uygun olan genel bir 6grenme orani
tanimlama sorununu ¢ozmektedir. Ayrica esnek geri yayilim algoritmasinda agirliklari
glincellemek i¢in kismi tiirevlerin biiyiikligii yerine sadece onlarin isaretini kullanilarak
tim ag ilizerinde 6grenme hizinin esit etki etmesi saglanmaktadir (Gilinther & Fritsch,
2010). Esnek geri yayilim algoritmasinin agirlik geri takibi olan (bkz. Riedmiller, 1994),
agirlik geri takibi olmayan (bkz. Riedmiller & Braun, 1993) ve modifiye edilmis kiiresel
yakinsak (bkz. Anastasiadis, Magoulas, & Vrahatis, 2005) algoritmasi olmak {izere iig tiirii
bulunmaktadir. Agirlik geri takibi, son tekrarlamay1 geri alma ve bir sonraki adimda
agirhiga daha kiigiik bir deger ekleme teknigidir. Geriye doniik agirlik takibi
kullanilmadiginda algoritmanin islem siireci siirlanmaktadir. Anastasiadis ve digerleri
(2005) tarafindan modifiye edilmis kiiresel yakinsak algoritmasinda ise en kiigiikk mutlak
kismi tiirevle iligkili 6grenme orani ya da en kii¢iik 6grenme orani eklenerek agin 6grenme
hizinda degisiklik yapilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda agirlik geri takibi ile esnek geri
yayitlim yaklagimi kullanilmistir. Yapay sinir aginin egitimi tamamlandiktan sonra,

girdilerin bilindigi, ancak ¢iktilarin bilinmedigi yeni bir veri setinin analizi yapilir.
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BTM kapsaminda, YSA’larin giris katmani ndronlarindan her biri, testi olusturan bir
maddeyi temsil eder ve girdi olarak o maddelere verilen cevaplar kullanilir. Cikis
katmaninin ndronlar1 ise Onceden belirlenmis olan testin Olgmeye calistigi nitelikler
seklinde yorumlanir. Ornegin, toplam dort niteligi dlgen ve 16 maddeden olusan bir testte
CKA-YSA, 16 giris néronundan ve dort ¢ikis néronundan olusmaktadir. YSA'y1 egitmek
icin kullanilan girdiler Q matrisinden tiiretilen beklenen cevap Orilintiileri, yani Q
matrisinden iiretilen ideal cevap vektorleri kiimesidir. Ciktilar ise Q matrisinin dogru
oldugu varsaymmiyla birlikte ilgili nitelik profilleridir (Cui vd., 2016; Cui, Gierl, & Guo
2017). Agin egitimi, bu ideal cevap vektorleri ile ilgili nitelik profilleri arasindaki iliskinin
kurulmasini ifade etmektedir. Egitim siireci, sinir ag1 iliskileri 6grenene kadar devam eder.
Ag 6grenimini tamamladiktan sonra analiz i¢in 6grencilerin test maddelerine verdikleri

cevaplar aga girdi olarak sunulur.

Istatistiksel olarak CKA-YSA’y1, dogrusal olmayan ¢ok degiskenli bir regresyon modeline
(Cui vd., 2016), bir yapisal esitlik modeline (Dijkstra & Henseler, 2011), lojistik veya log-
dogrusal modele (Briggs & Circi, 2017) benzetmek miimkiindiir. Bu benzetmede giris
katmani noronlar1 bagimsiz degiskenler kiimesine benzerken, c¢ikis katmani ndronlari
bagimli degiskenlere benzer. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki iligki, regresyon
modelindeki matematiksel formla benzerdir ve ndronlar arasindaki baglantilarin giicii,
modeldeki beta katsayilarina benzer agirliklar tarafindan kontrol edilir (Cui vd., 2010).
Gizil katmandaki ndron sayisi, genel olarak kullanici tarafindan bagimsiz ve bagimh
degiskenler arasindaki dogrusallik derecesinin kontrol edilmesi i¢in secilir. Gizil
katmandaki noron sayisindaki artis, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi

daha ¢ok dogrusal olmayan yapar (Cui vd., 2016).
Bir YSA egitiminin matematiksel formunu asagidaki adimlarla 6zetlemek miimkiindiir:

I girig néronlarini, J gizil néronlarint ve K ¢ikis néronlarini temsil ettigi ic katmanli CKA-

YSA olsun. ilk adimda, tiim giris néronlarinm agirlikli bir toplami elde edilir.

a; = Xh_ WX, (11)
aj: J gizil néronu igin agirhikli toplama,
Wii: 1 girig ndronundan j gizil ndrona olan baglanti agirhigi ve

Xi: 1 giris néronunun degeridir.
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Gizil noéron degerinin hesaplanmasi ig¢in bu toplam, etkinlestirme fonksiyonu (activation

function; f(-)) tarafindan asagidaki forma doniistiiriiliir:
hi = fla;) = fF(Xi=1 WiX)) (12)

Biligsel tanilama kapsaminda YSA’larda aktivasyon fonksiyonu olarak lojistik/sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlarinin kullanildigi gériilmektedir. Alanyazinda aktivasyon
fonksiyonu olarak siklikla lojistik fonksiyon tercih edildigi (Guo vd., 2017) igin bu
arastirmada da her iki baglant1 agirliginin belirlenmesinde lojistik fonksiyon kullanilmigtir.
Lojistik fonksiyonunu kullanmanin bir yarari, degerlerin 0 ile 1 arasinda degismesidir. Bu,
noronlar tarafindan alinan degerlerin olasiliksal yorumlanmasma izin vermektedir
(McClelland’den aktaran Cui vd., 2010). Buradan hareketle bu arastirmada, daha yiiksek
bir deger alan 6grencinin belirli bir nitelige sahip olma olasiliginin daha yiiksek oldugu

seklinde yorum yapilmistir.

Gizil noronlarin degerleri elde edildikten sonra, ¢ikis noronlarinin degerleri
hesaplanmalidir. Cikis noronlari, gizil noronlarin  hesaplanmasina benzer sekilde
hesaplanmaktadir. Yani, oncelikle tiim gizil néronlarin agirlikli bir toplami elde edilir.

Daha sonra bu toplam lojistik fonksiyon ile asagidaki forma donustiiriiliir:
Vi = flb) = f(Xi=1 Vighy) (13)
Y: k. ¢ikis néronunun tahmini degeri,
f(+): aktivasyon fonksiyonu,
bk: k. ¢ikis néronu i¢in gizil ndronlarinin agirlikli toplami,
Vij: j gizil néronundan K ¢ikis néronuna olan baglanti agirhig ve
hj: j gizil ndronunun degeridir.

Giris noronlarinin ardigik iki doniisiimle ¢ikis noronlariyla iligkilendirilmesi, hata
fonksiyonu en az degere veya dnceden belirlenen degere indirgenene veya hata fonksiyonu
sabitlenene kadar devam eder. Baska bir ifadeyle, hata fonksiyonunu en aza indiren
baglant1 agirliklarinin degerleri, model parametrelerinin tahmini i¢in segilir. Arastirma
kapsaminda bir hata hesaplama fonksiyonu olan capraz entropi (cross-entropy) degeri

incelenerek gizil katman ve noron sayisi belirlenmistir.

CKA-YSA egitilirken altta yatan modelin dogrusal olmama derecesini kontrol etmek i¢in

gizil katman sayis1 ve bu katmanlarin ndronlarinin sayis1 belirtilmelidir. Pratikte, en uygun
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sayida gizil katman ve ndronlarinin se¢ilmesine yardimci olmak i¢in denemeler yapilabilir.
Ornegin, bir CKA-YSA ilk olarak sifir gizil nronla egitilir ve hata fonksiyonunun degeri
kaydedilir. Gizil néronlarin sayis1 daha sonra bir arttirilir ve hata kararli hale gelinceye
veya yiikselmeye baglayincaya veya maksimum tekrarlama sayisina ulasana kadar siireg

tekrarlanir.

CKA-YSA’nin egitimiyle ilgili olast birka¢ problem bulunmaktadir. Bunlardan birincisi
agirlik parametrelerinin dogrudan tanimlanamadiklar1 ve rastgele bir degerle kestirilmeye
baslandiklar1 i¢in yerel minimum deger (local minima) iizerinde yakinlasma egilimi
(Giinther & Fritsch, 2010) gostermeleridir. Bu tlir problemler i¢in Onlem almak ve
sonuclarin  yorumlanabilirligini arttirmak i¢in ¢oklu YSA egitimlerinde olasilik
tahminlerinin ortalamast almabilir, tim agirhiklar icin sabit bir baslangic degeri
kullanilabilir, nihai agirlik tahminlerinin degiskenligi arastirilabilir veya birka¢ kiiresel
arama teknigi (Orn., Parcacik siirli optimizasyonu; Al-Shareef & Abbod, 2010)
kullanilabilir (Briggs & Circi, 2017). Cui vd. (2016) ise bu problemle bas etmenin en basit
yolunun tiim egitim siirecini farkli bir rastgele agirlik seti ile tekrarlamak oldugunu

belirtmislerdir.

CKA-YSA'nin egitim siireciyle ilgili olas1 bir diger problem, agin ideal cevap Oriintiileri ve
ilgili nitelik profillerine dayali olarak egitilebilmesidir. Bu 6zellik, CKA-YSA’larmn kiigiik
orneklemlerde kolaylikla simiflandirma yapmalarina yardimci olurken ampirik verilerde
dogal olarak meydana gelen ideal cevap modelinden sapmalar1 hesaba katmadigi anlamina
da gelir. Ideal verilere dayanan iyi kalibre edilmis bir ag, gozlemlenen verilerle ideal cevap

modellerinden sik sik saparak kotii performans gosterebilir (Cui vd., 2016; Shu vd., 2013).

CKA-YSA’nin egitiminde ideal cevap verilerinin kullanilmasiyla ilgili baska bir problem
ise bir test ile Olgiilen nitelik sayisinin az olmasi durumunda, sadece birka¢ ideal cevap
orlintiisiiniin (6rn. iki niteligin 6l¢lildiigl bir test i¢in dort) olmasidir. Cok az sayida ideal
cevap Oriintilisii, CKA-YSA’daki baglanti agirliklarinin tahminlerinde kararsizliga yol
acabilir. Cui vd. (2016), nitelik sayisinin CKA-YSA'nin performansini nasil etkilediginin
arastirilmasi gerektigini vurgulamislardir. Buradan hareketle ¢alismada ele alinan nitelik

kosullarinda (3, 5 ve 7), diisiik nitelik etkisinin olusup olugsmayacagi incelenmistir.

YSA’larda egitim tamamlandiktan sonra 6rneklem biiyiikliigli cok énemli degildir ve bu,
onun giiclii yoniinli gostermektedir. Fakat YSA analizinin dogrulugu, temel olarak egitim
stirecinin dogruluguna, yani egitim siirecinin girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi ne kadar

dogru temsil edebilecegine baglidir. Ayrica analizin dogrulugu, niteliklerin birbirleriyle
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iligkisinden ve Q matris yapisindan etkilendigi gibi ag yapisi, agin 6grenme hizi ve
onceden tanimlanmis fonksiyonlardan da c¢ok etkilenir (Shu vd., 2013). Sinir agi
egitildikten sonra, gézlemlenen her cevap Oriintiisii i¢in nitelik olasiliklar1 hesaplanabilir.
Boylece her bir 6grenciye kendisinin genel yeterlik seviyesi veya her bir nitelige ne

seviyede sahip oldugu hakkinda 6zel bilgiler verilebilir (Gierl, 2007).

Mevcut arastirma kapsaminda YSA’lardan sadece CKA-YSA ile ¢alisilmigtir. Bu nedenle
caligmanin kalan boliimlerinde CKA-YSA yerine YSA kullanilmistir. Ayrica arastirmanin
ikinci bolimiinde POBT, YSA ve DINO modeline ait nitelik ve oriinti diizeyi
siniflandirma oranlarinin benzerligi gergek veri setlerinde incelenmistir. Mevcut arastirma
kapsaminda gercek veri setleri igin PISA 2015 IPC yeterligi verileri kullamldig1 igin bu
boliimde PISA 2015 IPC yeterligi hakkinda bilgilere yer vermenin yararli oldugu

distiniilmektedir.

2.1.4. PISA 2015 iPC Yeterligi

Hizli degisen is yasaminda Onceleri bireylerin ¢alisma alanlarinda ¢6ziimii acik olmayan
problemleri bireysel olarak ¢ozmeleri beklenirken gilintimiizde bu tiir problemleri isbirligi
icerisinde (IPC) ¢ozmeleri beklenmektedir (OECD, 2017b). Bireylere ait IPC
yeterliklerinin yiliksek olmasi beklentisi, bu yeterligin 6lgiilmesi ve degerlendirilmesine
sebep olmustur (OECD, 2017a). IPC yeterliginin giivenilir bir sekilde degerlendirilmesi,
uluslararas1 degerlendirmelerde ilk defa PISA 2015’te ele alinmistir (Herborn, Stadler,
Mustafi¢, & Greiff, 2020; OECD, 2017a). Ayrica PISA 2015, IPC konusundaki
uluslararas1 karsilastirilabilir verilerin eksikligine de deginerek farkli egitim sistemlerinde
yetisen Ogrenciler arasindaki iligkilerin belirlenmesini saglamaktadir. PISA 2015°e gore
igbirlik¢i problem ¢ozme yeterligi bir bireyin, bir ¢dziime ulagmak i¢in gerekli olan anlay1s
ve cabay1 paylasarak ve bu ¢oziime ulasmak i¢in bilgi, beceri ve c¢abalarmi bir araya
getirerek, iki veya daha fazla kisinin bir sorunu ¢dzmeye ¢alistigi bir siirece etkin bir

sekilde katilma kapasitesidir.

IPC bireysel problem ¢ozmeye gore etkili bir is boliimii, bilginin ¢oklu bakis acilari,
deneyimler ve bilgi kaynaklarindan elde edilmesi, son olarak diger grup iiyelerinin fikirleri
tarafindan tesvik edilen yaraticilik ve ¢oziimlerin kalitesi konularinda bazi avantajlara
sahiptir (OECD, 2017a; 2017b). Bununla birlikte, isbirligi ekip {iyelerine potansiyel

zorluklar da getirmektedir. Ornegin is yiikii, belki de uygun olmadiklar1 veya sevmedikleri
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gorevler iizerinde ¢alisan ekip tiyeleri ile esit ya da verimli bir sekilde boliinmeyebilir. Bazi
grup iyeleri takima adil bir sekilde katkida bulunmazken, digerleri de takim hedeflerine
gore kendi hedeflerine oncelik verebilir. Yaratic1 ¢éziimler gelistirmeyi engelleyen ekip
iiyeleri arasinda ¢atisma ortaya ¢ikabilir. Son olarak, ekip tiyeleri gorevleri etkin bir sekilde
koordine etmeyebilir, bu da zaman kaybina ve verimlilikte diisiise neden olabilir. Bu
nedenle, basarili bir igbirligi, tiim taraflardan uyumlu ve yapici bir ¢aba gerektirir ve kendi
basina bir beceridir (OECD, 2017a). Bu noktadan hareketle bir bireyin birlikte calistigi
grup lyelerinin 6zelliklerini kontrollii bir sekilde degistirerek, bireyin ortaklasa problem
¢dzme yeterliginin genel bir degerlendirmesi yapilabilecegi diisiiniilmiis ve PISA 2015 iPC
degerlendirmesinde insan-sanal katilimci roliindeki bilgisayarlarin (agent) etkilesimi (I-

SK) kullanilmistir (OECD, 2017a).

[-SK yaklagimlari, insan-insan (I-I) dogal isbirliginin yerine gecebilecek bir alternatif
olarak kabul edilir (Herborn vd., 2020). Herborn ve digerlerinin (2020) PISA 2015
uygulamasindaki bazi maddelerle 1-SK ve I-1 yaklasimlarmin etkililigini inceledikleri
caligmalarinda 6grencilerin igbirligi performanslarinda 6énemli bir farklilik bulmadiklarin
belirtmislerdir. Benzer sekilde Stadler, Herborn, Mustafi ve Greiff (2020) ve Rosen ve
Tager (2013) calismalarinda iki yaklasim arasindaki IPC puan farkinin énemli olmadigs, i-
SK yaklagiminin 6grencilere IPC becerilerini gdstermeleri i¢in daha fazla firsat sundugunu
belirlemiglerdir. PISA 2015 uygulamasinda sanal katilimcilar iletisim kurma, bagkalarinin
eylem ve ifadelerine tepki verme, eldeki gorevi ilerletme ve grup organizasyonunu
yonetme gibi isbirlikli problem ¢6zme ile ilgili tiim eylemleri teorik olarak
yapabilmektedirler (OECD, 2017a). Sanal katilimcilar, 6grencilerin sohbet ve problem
¢ozme eylemlerini Ogrencilerin  se¢imleriyle ¢esitlenen senaryolart  kullanarak
yonlendirmektedirler (Borysewicz & Steinhauer, 2014). Bununla birlikte bazen
ogrencilerin yanlis baslangic veya problem ¢6zme tercihleri, onlarmn ileriki maddelerdeki
tercihlerini olumsuz etkileyebilmektedir. Boyle durumlarda sanal katilimcilar 6grencilere
kurtarma segenekleri olusturmaktadirlar. Bu secenekler 6grenciye kritik bilgiyi sormak i¢in
firsat verme veya dogrudan gerekli bilgiyi saglama seklindedir (Borysewicz & Steinhauer,
2014). Farkl kiiltiirlerde 6grenci gruplarinda 6gretmenlerin bulunmasi, yani grup iyeleri
arasinda statli farkinin olmasi, grup kararlarmi farkli etkileyeceginden sanal katilimcilar
arkadas grubu olarak tanimlanmislardir (Borysewicz & Steinhauer, 2014). Ayrica sanal

katilimcilar lojistik olarak, Ogrencilerin sonuglarmin hizli bir sekilde puanlanmasina

yardimci olurlar (OECD, 2017a).

29



IPC cercevesi, IPC ile ilgili becerilerin degerlendirildigi cesitli alanlardaki arastirma ve en
iyi uygulamalara dayanan tanimlar1 ve teorik yapilari icermektedir. Bu alanlarda bilgisayar
destekli igbirlik¢i ¢alisma, grup sOylem analizi, bilgi paylasimi, bireysel problem ¢ézme ve
orgiitsel  psikoloji  bulunmaktadir. Cergeve ayrica 21. Yiizyill Becerilerinin
Degerlendirilmesi ve Ogretilmesi (ATC21: Assessement and Teaching of 21st century
skills), Yetigkin Yeterliliklerinin Uluslararas1 Degerlendirilmesi (PIAAC; Programme for
the International Assessment of Adult Competencies), 21. Yiizyil Becerileri igin Ortaklik
ve PISA 2012 bireysel problem ¢dzme degerlendirmesi i¢in problem ¢ézmeden elde edilen
bilgileri de igermektedir (OECD, 2017b). Ayrica IPC becerileri, Ulusal Degerlendirme,
Standartlar ve Ogrenci Testi Arastirma Merkezi ekip calismasi isleme modeli, Salas ve
meslektaslarmin ekip calismast modeli ve ATC21'ler gibi diger IPC cercevelerinin

incelenmesine dayanmaktadir (OECD, 2017a).

OECD’de (2017a, 2017b) aciklanan PISA 2015 IPC yeterligi bilesenleri asagidaki gibi

Ozetlenmistir:

1. Ortak anlayigin olusturulmasi ve siirdiiriilmesi (Establishing and maintaining shared
understanding): Diger grup iiyelerinin problem durumlari ve bu durumlara bagl faaliyetler
hakkinda bakis acilarinin ve takim vizyonunun belirlenmesi ve siirdiiriilmesidir. Ogrenciler
stire¢ igerisinde birbirleriyle iletisime gecerek gorevler hakkinda bilgilerini ve fikirlerini
paylasir, durum hakkinda tartisir ve ortak gorlis olustururlar, olusturulan ortak goriisi
izleyip siirdiirebilirler. Bu beceriler, 6grencinin gorevi yerine getirme konusundaki kendi
yeterliliklerini bilme, gorevle iliskili olarak kendi giiclii ve zayif yonlerini tanima (meta-
hafiza) ve takimdaki sanal katilimcilarin giiclii ve zayif yonlerini (islemsel hafiza) tanima

becerisini igermektedir.

2. Problemi ¢6zmek i¢in uygun eylemlerin belirlenmesi (taking appropriate action to solve
the problem): Problemi ¢6zmek igin gerekli olan isbirlikli problem ¢ézme ile ilgili
eylemlerin tiiriiniin belirlenmesi ve ¢oziime ulasmak ic¢in bu faaliyetlerin yiirtitiilmesidir.
Bu eylemler, problem sinirliliklarinit anlama, ¢6ziime yonelik takim hedefleri olusturma,
gorevlerde harekete gegme ve sonuglart grup ve problem hedefleriyle ilgili olarak izleme
cabalarini igermektedir. Bu eylemler, karmagik bilgilerin ve perspektiflerin aktarilmasi ve
daha yaratict veya en uygun c¢oziimler elde edilmesi icin agiklamak, hakli ¢ikarmak,

miizakere etmek ve tartismak gibi iletisim eylemlerini de igerebilir.

3. Takim organizasyonunun olusturulmasi ve siirdiiriilmesi (establishing and maintaining

team organisation): Bireyin kendi roliinii ve diger sanal katilimcilarin rollerini anlamak,
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grup tyelerinin rollerine uyup uymadiklarini takip etmek, grup organizasyonunu izlemek
ve performansi en iyi hale getirmek veya problemi ¢6zme konusundaki engelleri ortadan
kaldirmak i¢in gereken degisiklikleri kolaylagtirmak anlamina gelmektedir. Bu, geri
bildirimde bulunmay1 ve grup organizasyonunun problem ¢6zmedeki basarisini yansitmay1

igerir.

2.2. Ilgili Arastirmalar

Bu boliimde parametrik olmayan bilissel tanilama yoéntemleri ve PISA 2015 IPC
yeterligiyle ilgili ¢alismalar farkl alt basliklarda incelenmistir.

2.2.1. Parametrik Olmayan Bilissel Tamlama Yéntemleri ile flgili

Arastirmalar

Bu baglik altinda parametrik olmayan yontemlerin smiflandirma performanslarinin

karsilastirildigi ¢aligmalara yer verilmistir.

BTM’ler kii¢iik drneklemin, az sayida maddenin veya ¢ok fazla niteligin bulundugu baz1
durumlarda yanli sonuglar verebilmektedir (Shuying, 2016). BTM’nin bu gibi
sinirlamalarindan dolay1 biligsel tanilama alanyazininda parametrik olmayan teknikler
kullanilmaktadir. Biligsel tanilamayla ilgili alanyazin incelendiginde cesitli kiimeleme
yontemlerinin ogrencileri nitelik profillerine smiflandirmak i¢in parametrik olmayan
yontemler olarak kullanildiklar goriilmistiir. A¢imlayict bakis agisina sahip kiimeleme
yontemleri niteliklere ait toplam puanlar elde edildikten sonra 6grencileri siniflandirmada
cesitli  uzaklik Olgiilerinin  ve bakis agilarinin  kullanilmasiyla  birbirlerinden
farklilasmaktadirlar. Ornegin Willse vd. (2007) azaltilmis RUM (RED-RUM; Reduced
RUM) temelli biligsel tani verilerine k-ortalama kiimeleme (k-means culustering)
uygulamiglardir. Ayers vd. (2008) ise Ogrencilerin siniflandirilmasinda cesitli yaygin
kiimeleme (capability vectors) yontemlerinin performansin test etmislerdir. Chiu, Douglas
ve Li (2009) ve Kohn, Chiu ve Brusco (2015) ise siniflandirma i¢in Asimtotik Teori’nin
DINA temelli veride k-ortalama ve hiyerarsik aglomeratif kiime analizi (hierarchical
agglomerative cluster analysis; HACA) i¢in uygunlugunu ispat etmislerdir. Chiu ve K6hn
(2015), Asimtotik Teori’nin DINO temelli veride HACA i¢in uygunlugunu kanitladiktan
sonra arastirmacilar, 2016 yilinda Asimtotik Teori’nin RUM ve Genellestirilmis Biligsel

Tan1 Modeli (GBTM) i¢in de uygun oldugunu gostermislerdir.
31



Alanyazinda 6grencileri nitelik profillerine siniflandirmada kullanilan parametrik olmayan
bir diger yontem Denetimli Yapay Sinir Aglarr’dir. Ilgili ¢alismalarda arastirmacilarin
Denetimli Yapay Sinir Aglari’ndan CKA-YSA’lar ile ¢alistiklar1 goriilmektedir. CKA-
YSA’lar BTM kapsaminda ilk olarak Gierl ve digerlerinin 2007 yilinda sunduklari
bildiride Nitelik Hiyerarsisi Modeli (Attribute Hierarcy Model; AHM) altinda kiigiik
gruplu 6grencileri siniflandirmak i¢in 6nerilmistir. AHM, Kural Uzayr Modeli’nin (Rule
Space Model; RSM) niteliklerin hiyerarsik olarak ifade edildigi durumlara 6zellestirilmis
halidir (Leighton vd., 2004). AHM, MTK temelli olmas1 nedeniyle parametrik bir yontem
olarak kullanilirken, CKA-YSA’larla parametrik olmayan bir ydntem olarak da
kullanilmaya  baglanmistir.  Gierl (2007), CKA-YSA’larn AHM  kapsaminda
kullanilmasiyla birlikte AHM ve RSM sonuglar1 arasinda nasil bir farklilasma meydana
gelebilecegini her iki model varsayimlarini temel alarak tartisirmigtir. Cui vd. (2017) ise
gercek veri lizerinde bu modellerin smiflandirma performanslarint karsilastirmislardir.
Arastirmacilar ¢aligmalarinin sonucunda RSM ve AHM g¢iktilar1 arasinda %41 uyum
bulmuslardir. Buna bagli olarak RSM ve AHM performanslarinin farkli ¢calismalarda da
karsilagtirilmasini onermislerdir. Gierl vd. (2008) ve Wang ve Gierl (2011) galismalarinda,
YSA’larin AHM kapsaminda kullanilmalarinin anlasilmasi ve yaygilastirilmasi igin
gergek veri lizerinde bir uygulama gosterirken, Gierl, Cui ve Zhou (2009) AHM’de nitelik
giivenirligi i¢in yeni bir kavram sunmuslardir. Brigg ve Circi (2017) CKA-YSA’larin daha
giivenilir smiflandirma yapmalarint  saglamak i¢cin CKA-YSA’larin  egitimlerinde
karsilasilan yerel minimum sorununa odaklanmislardir. Arastirmacilar bu sorunun ¢éziimii
icin agirlik hesaplamalarinda ¢oklu YSA egitimlerinden elde edilen olasilik tahminlerinin
ortalamalarinin kullanilmasin1 6nermislerdir. BTM kapsaminda CKA-YSA’larin analizi R
gibi cesitli yazilimlar aracilifiyla yapilmaktadir. Bu konuda Cui vd., 2010 yilinda CKA-

YSA’nin AHM analizinde kullanilmasi i¢in Mathematica’y1 dnermislerdir.

Shu vd. (2013), CKA-YSA’lar1 6grencileri nitelik profillerine siniflandirmada AHM
olmadan bir siniflandirma yontemi olarak kullanan ilk arastirmacilardir. Bu arastirmacilar,
DINA temelli simiilasyon verisinde 6grencilerin nitelik profilini tahmin etmek igin ilk
olarak CKA-YSA’yi1, daha sonra onun Ortak Maksimum Olabilirlik Kestirimi (JMLE;
Joint maximum likelihood expectation) ve MCMC algoritmalar1 ile kombinasyonu yoluyla
genisletilmis halini uygulayip bulgular1 karsilastirmislardir. Calismada CKA-YSA’nin
MCMC ve JMLE ile birlestirilmesiyle (sirasiyla MCMC CKA-YSA ve JMLE CKA-
YSA) CKA-YSA’nin siniflandirma performansinin genel olarak arttifi belirlenmistir.
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MCMC ve JMLE’nin ise kiigiik 6rneklemde smiflandirma performanslarint CKA-YSA
analizinin dogruluk derecesiyle orantili olarak arttirdiklar1 goriilmiistiir. Ayrica ¢aligmada
CKA-YSA’nin MCMC ve JMLE ile birlestirilmesiyle verilere ait madde parametreleri de
hesaplanabilmistir. Calisma bu yoniiyle diger arastirmalardan ayrilmaktadir. Alanyazinda
gerek Shu ve digerlerine (2013) benzer sekilde DINA modeli lizerinde gerckse baska
modeller tiizerinde CKA-YSA’larn MCMC ve JMLE ile birlesme kosullar1 veya
yontemlerin performanslar1 karsilastirilmamis, madde parametreleri hesaplatilmamistir.
MCMC ve JMLE’nin CKA-YSA’larla birlestirilerek kestirilen madde parametrelerinin,
ogrencileri nitelik profillerine siniflandirmada  CKA-YSA’larin  performanslarina
etkilerinin detayli incelenmesinin 6nemli oldugu diistiniilmektedir. Shu vd. (2013) bu
bilgilere ek olarak CKA-YSA’larin smiflandirma performanslarinin, 6rneklem
biiytikliigiinden etkilenmediklerini, Q matris yapist basitlestikce ve test ile 6l¢iilen nitelik
sayist azaldik¢a da arttigini belirlemislerdir. Ancak CKA-YSA’larin yiiksek performans
sergileyebilmeleri i¢in bir testte en fazla kag¢ nitelik Olciilebilecegi sorusu cevapsiz
kalmaktadir. Mevcut arastirma kapsaminda arastirma sorularindan biri bu sorunun

cevaplanmasina yoneliktir.

CKA-YSA’larin BTM kapsaminda bir siniflandirma yontemi olarak kullanildig: ikinci
caligma Cui ve digerlerine (2016) aittir. Cui vd. (2016) ¢alismalarinda, CKA-YSA’larin
siniflandirma performanslarmi, Kohonen’in Oz Orgiitlemeli Harita (Self-organised Map;
SOM)-YSA, DINA ve DINO modelleriyle karsilastirmiglardir. SOM-YSA’lar, giris
vektorleri arasindaki benzerligi kullanarak Ogrencileri ilgili nitelik profillerine
smiflandirirlar  (Cui vd., 2016). Acimlayict bakis acisina sahip SOM’larin BTM
kapsaminda birer siiflandirma yontemi olarak kullanilmasi bu c¢alismay1 alan yazidaki
diger calismalardan ayiran ikinci bir Ozelliktir. Arastirma sonucunda, DINA temelli
simiilasyon verisi lizerinde bircok kosulda modellerin performanslar1 iyiden kotiiye
sirastyla DINA, SOM-YSA, CKA-YSA ve DINO seklinde oldugu belirlenmistir. DINA’ya
uygun tretilen veri iizerinde DINO modelin smiflandirma performansinin diisiik olmasi
beklenen bir durumdur. Fakat parametrik olmayan yontemlerin smiflandirma
performanslarinin DINO modelden daha iyi olmasi, onlar1 kullanmanin gerekliligini ortaya
koymaktadir (Cui vd., 2016). Ayrica, Cui vd. (2016) c¢alismalarinda Shu vd. (2013)
caligmalarina benzer nitelik sayisi ile ¢alisarak benzer bulgular elde etmisler ve yine benzer
onerilerde bulunmuslardir. Son olarak arastirmacilar, CKA-YSA’larin telafi edici

niteliklerin Ol¢iilmesine yonelik testlerde bir siniflandirma yontemi olarak kullanilip
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kullanilamayacaginin incelenmesi gerektigini belirtmiglerdir. Mevcut arastirmada da bu

oneri dikkate alinarak telafi edici niteliklerin 6l¢iilmesine odaklanilmistir.

CKA-YSA’lar1 BTM kapsaminda bir smiflandirma yontemi olarak kullanan iigiincii
calisma ise Guo ve digerlerine (2017) aittir. Arastirmacilar niteliklerin 6nkosul iliskisi
icinde oldugu bir simiilasyon durumu olusturarak CKA-YSA’larin nasil analiz edilecegini
gostermislerdir. CKA-YSA’y1 DINA ile karsilastiran aragtirmacilar, CKA-YSA’nin beceri
profillerine siniflandirma performanslarinin DINA modeliyle benzer, ancak beceri dnkosul
iliskilerini i¢eren siniflandirmada DINA modelinden daha iyi oldugunu gdstermislerdir.
Aragtirmacilar CKA-YSA’larla ilgili daha fazla arastirma yapilmasit gerektigini

belirtmislerdir.

CKA-YSA’lan bilissel tanilama kapsaminda bir siniflandirma yontemi olarak kullanan
yukaridaki ¢aligmalar incelendiginde arastirmacilarin tiimiiniin parametrik olmayan
yontem kullandiklari, fakat parametrik olmayan yoOntemlerin kiigiik veri gruplarinin
analizlerinde sahip olduklar1 avantajlari sadece Shu ve digerlerinin (2013) test ettikleri
goriilmektedir. Mevcut arastirma kapsaminda 6rneklem kosullar1 30, 100 ve 500 olarak
secilip CKA-YSA’nin kiiclik o6rneklemlerdeki smiflandirma performansina yonelik

avantaji test edilmesi amaglanmistir.

Alanyazinda Ogrencileri nitelik profillerine smiflandirmada kullanilan son parametrik
olmayan yontem POBT’dir. Chiu ve Douglas (2013) ilk kez Hamming uzakligini
ogrencileri nitelik profillerine siniflandirmada kullanarak POBT’yi gelistirmislerdir.
Aragtirmacilar 6ncelikle DINA, DINO ve Generalized NIDA (GNIDA) modellerini temel
alarak farkli kosullar altinda simiilasyon verileri iretmislerdir. Simiilasyon verilerinin
analizi sonucunda, s ve g parametrelerinin 0,4 veya 0,5’ten kii¢iik olmalar1 kosuluyla,
gelistirilen parametrik olmayan yontemlerin ¢esitli durumlarda parametrik yontemlerden
daha iyi smiflandirma performansi gosterdiklerini belirlemislerdir. Arastirmacilar daha
sonra Tatsuoka'nin (1990) tanittig1 bolme-¢ikarma testi verilerini analiz etmislerdir. Gergek
verilerin analizi sonucunda ise Yiiksek Diizey DINA (Higher-Order DINA; HODINA) ile
parametrik olmayan yontem arasinda nitelik diizeyinde yiiksek (0,87), oriintii diizeyinde ise
diisik (0,46) benzesme oldugunu belirlemislerdir. Ayrica arastirmacilar Hamming,
agirliklandirilmis Hamming ve cezalandirilmis Hamming uzakliklarinin POBT yonteminde
kullanilmalarin1 6nermisler, analizler sonucunda agirlikli Hamming uzakliginin daha
hassas ve tutarli sonuglar sundugunu belirlemiglerdir. Chiu ve Douglas (2013), POBT

yonteminde farkli uzaklik dlciilerinin de kullanilmasini 6nerseler de incelenen alanyazinda
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farkli uzaklik 6lgiileri deneyen arastirmacilarla karsilagilmamigtir. Alanyazinda Wang ve
Douglas (2015), Lim ve Drasgow (2017) ve Chiu ve digerlerinin (2017) ¢aligmalarinda
Hamming uzaklhigini, Akbay (2016) ve Paulsen’in (2019) agirliklandirilmis Hamming
uzaklhigim kullandiklar1 goriilmektedir. Chiu ve Douglas (2013) ¢alismalarinin sonucunda
POBT sayesinde kiigiik ve orta 6lgekli test programlarinda biligsel taninin yapilabilecegini
one siirerken, one siirdiikleri yontemin hangi kosullarda daha etkili oldugunun belirlenmesi

icin daha fazla arastirmanin yapilmasi gerektigini vurgulamislardir.

Wang ve Douglas (2015) calismalarinda, Chiu ve Douglas’in (2013) gelistirdikleri
yonteme ait tutarlik teoremini agikladiktan sonra, ydntemin DINA, Noisy Inputs,
Deterministic “And” Gate (NIDA) ve RED-RUM temelli simiilasyon verilerinde hangi
kosullar altinda tutarli sonuglar verdigini arastirmislardir. Ayrica arastirmacilar tutarligin
sadece bu modellerle sinirli kalmadigini, diger modellerle de calisilmasi gerektigini
belirtmislerdir. Wang ve Douglas (2015), genel olarak nitelige sahip 6grencilerin maddeye
dogru cevabi verme olasiliklarinin 0,5’ten yiiksek, nitelige sahip olmayan 6grencilerin ise
maddeye dogru cevabi verme olasiliklarinin 0,5’ten diisiik olmasi sart1 saglantyorsa madde
say1s1 arttikga parametrik olmayan siniflandirmanin tutarli olacagini belirlemislerdir. Wang
ve Douglas (2015) ile benzer sekilde Lim ve Drasgow (2017) da Hamming uzakligina
dayali parametrik olmayan yontemi agiklamiglar, daha sonra yontemin hangi kosullar
altinda tutarli sonuglar verdigini incelemislerdir. Ayrica aragtirmacilar daha 6nce kalibre
edilmis bir dizi maddenin Q matrisi olusturulduktan sonra, yeni maddelerin Q matrislerini
kalibre etmek i¢in dogru ve otomatik bir istatistiksel yontem sunmuslardir. Aragtirmacilar
POBT tutarliginin belirlenmesi i¢in oncelikle DINA, RUM, DINO ve Compensatory
Reparameterized Unified Model (C-RUM), temelli simiilasyon verilerini, daha sonra
Tatsuoka'nin (1990) bolme-¢ikarma testinden elde edilen verileri analiz etmislerdir.
Analizler sonucunda POBT’nin ¢ok genel bir biligsel tan1 modeli smifi altinda tutarh
oldugunu gostermislerdir. Ayrica yontemin siniflandirma dogrulugunun asimtotik teori ile
tutarli ve orneklem biiyiikliigii ile orantili olarak arttigini fakat nitelik basina diisen madde
sayisinin az oldugu durumlarda azaldigini belirlemislerdir. Bunlara ek olarak nitelikler
arast iligki daha az oldugunda, siniflandirma oranlarimin daha tutarli ve daha yiiksek

oldugunu belirlemislerdir.

Akbay (2016), parametrik olmayan durumlarda tanisal degerlendirme amagli yontem
seciminde yardimci olmasi i¢in DINA, DINA-additive CDM (DINA-ACDM), DINO-
additive CDM (DINO-ACDM) ve DINO temelli simiilasyon verilerini analiz etmistir.
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Arastirmact c¢esitli kosullarda BTM’lere kiyasla parametrik olmayan yaklasimin goreli
verimliligini incelemistir. Ayrica, arastirmact bu karsilagtirmalarda, parametrik olmayan
yaklasimdan ziyade bir BTM'nin rahat¢a kullanilmasi i¢in 6rneklem biiytikliigliniin ne
kadar olmasi gerektigi sorusuna da cevap aramistir. Karsilastirmalar sonucunda, 6rnegin,
20 ayirt ediciligi yiiksek madde alt1 niteligi dl¢tiiglinde Deneysel Bayes yonteminin POBT
kadar dogru simiflandirma oranina sahip olmasi i¢in 6rneklem biiyiikliigliniin en az 500
olmas1 gerektigini belirlemistir. Maddeler nispeten daha diisiik ayirt edicilikte oldugunda
bu say1 1000’e yiikselmektedir. Sonu¢ olarak, Orneklem biiyiikliigii 1000'den kiigiik
oldugunda, parametrik olmayan yaklasim genel olarak daha yiiksek dogru siniflandirma
oranlar1 saglamaktadir. Son olarak, calismada madde basina belirtilen nitelik sayisinin
etkisi ortaya ¢ikarilmaya calisilmistir. Bunun i¢in olusturulan basit ve karmasik yapili iki Q
matrisinin analizi sonucunda, POBT’nin basit yapili Q matrisi verisinde daha yiiksek
siiflandirma dogruluguna sahip oldugu belirlenmistir. Bu sonug, 6grencilerin giiclii ve
zayif yonlerinin belirlenmesi i¢in her bir niteligin miimkiin oldugu kadar ¢ok dl¢iilmesinin
onemli olmasina ragmen, bir¢ok niteligin ayni1 anda 6l¢iilmesinin istenmeyen sonuglara yol

acabilecegini diisiindiirmektedir (Akbay, 2016).

Alanyazinda Chiu ve Douglas’in (2013) 6nerdigi POBT’nin bir uzantis1 olarak farkli
yontemlerin de gelistirildigi goriilmektedir. Ornegin Chiu vd. (2017) genel parametrik
olmayan bir siniflandirma (general nonparametric classification-GPOBT) yo6ntemi
onermislerdir. GPOBT yontemi karmasik modellere uygun verileri analiz etmek igin
POBT yonteminden daha pratiktir ve herhangi bir verinin analizi i¢in veri yapisinin
(telafisel veya telafisel olmayan) bilinmesine gerek yoktur (Chiu vd., 2017). Generalized
DINA (G-DINA) ve DINA temelli simiilasyon verilerinin ve gercek verinin (Tatsuoka'nun
(1990) bolme-gikarma testinden elde edilen) analizi sonucunda Chiu vd. (2017), GPOBT
yonteminin 6rneklem kiiglik oldugunda Genellestirilmis BTM'lerden (6rn. G-DINA) daha
iyi performansa sahip olduklarini belirlemislerdir. Arastirmacilar GROBT yonteminin bir
siirlilig olarak yontemin siniflandirma tutarliliginin bilinmemesini gostermislerdir. Chiu
ve Koéhn (2019) calismalarinda GPOBT nin istatistiksel olarak tutarli oldugunu
kanitlayarak bu smurliligi ortadan kaldirmislardir. Alanyazinda POBT’nin farkli bir
uzantisin1 kullanan Shuying (2016) calismasinda testlet etkisini degerlendirmek igin bir
testlet Hamming uzaklig1 yontemini ve kosullu korelasyon tabanli parametrik olmayan bir

yaklagimi1 Onermigtir. Buradan hareketle Lim ve Drasgow (2019) niteliklerin yanlis

36



tanimlanmasin1 ve POBT yontemlerindeki testlet etkilerini tespit etmek i¢in Mantel-

Haenszel ki-kare istatistigini bir indeks olarak 6nermislerdir.

POBT ’nin kullanildig1 ¢alismalar (Akbay, 2016; Chiu & Douglas, 2013; Lim & Drasgow,
2017; Wang & Douglas, 2015) incelendiginde CKA-YSA’lara benzer bir durumla
karsilasilmaktadir. Yani, c¢alismalarinda POBT’yi kullanan arastirmacilarin tiimiiniin
parametrik olmayan yontem kullandiklari, fakat parametrik olmayan yontemlerin kiigiik
veri gruplarmin analizlerinde sahip olduklari avantaji test etmedikleri goriilmektedir.
Arastirma kapsaminda 6rneklem kosullar1 30, 100 ve 500 olarak secilip POBT nin kiigiik
orneklemlerdeki siniflandirma performansina yonelik avantaji test edilmistir. Son olarak,
Akbay (2016), Chiu ve Douglas (2013) ve Lim ve Drasgow (2017) calismalarinda
POBT’nin siniflandirma performansini nitelik ve oOriintii diizeyi uyum indeksi ile
incelerken, Wang ve Douglas (2015) sadece oriintii diizeyi uyum indeksini kullanmislardir.
Mevcut arastirma, POBT nin smiflandirma performansini nitelik ve Oriintii diizeyinde

incelemesi yoniiyle diger ¢caligmalarla benzerlik gostermektedir.

Mevcut arastirmada temel amagc, bilissel tanilamada parametrik olmayan yontemlerin
cesitli kosullar altinda siniflandirma performanslarini incelemektir. Bu amag¢ dogrultusunda
nitelikler arasi onkosul iliskilerinin olmadigi durumlarda kullanilan ve dogrulayici bakis
acisina sahip yontemlere, yani CKA-YSA ve POBT’ye yer verilmistir. BTM’lerle analiz
icin veri yapisinin (telafisel veya telafisel olmayan) ve Q matrisinin bilinmesi hususunda
benzerlik gosteren bu yontemler, 6grencileri nitelik profillerine siniflandirmada farkli bakis
acilart kullanmalar1 yoniiyle birbirlerinden farklidir. Alanyazinda CKA-YSA’lar ile
POBT’lerin smiflandirma performanslarint bir arada inceleyen iki ¢alismanin oldugu
gorilmiistiir. Bu calismalardan ilki McCoy ve Willse’e (2014) aittir. Arastirmacilar DINA
temelli simiilasyon verisi lizerinde Hamming ve agirliklandirilmig Hamming gibi iki farkli
uzaklhigin kullamildigi POBT, CKA-YSA ve MLE kestirimine dayali DINA’nin
simiflandirma performanslarint ¢esitli kosullar altinda (madde ve nitelik sayisi, madde
ayirtediciligi, 6rneklem blyiikliigii, Q matris yapisi, nitelikler arasindaki korelasyon, vb.)
karsilastirmislardir. Arastirmacilar madde ayirt ediciliginin her kosulunda POBT ’lerin
CKA-YSA’dan daha iyi siniflandirma performanst gosterdiklerini belirlemislerdir. Ayrica
POBT’ler madde ayirtediciliginin diisiik oldugu durumlarda DINA’dan az bir farkla daha
iyi, ayirtediciliginin yiiksek oldugu durumlarda ise MLE ile kiyaslanabilecek bir
performans gosterdigini belirlemislerdir. Son olarak, CKA-YSA’larin performanslarinin

POBT ’lerle ancak kisa test, birbirleri arasinda diisiik korelasyon olan ¢ok sayida nitelik ve
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basit bir Q matrisi yapist s6z konusu oldugunda karsilastirilabilir sonuglar verdigini

belirlemislerdir.

POBT’lerle CKA-YSA’larin siniflandirma performanslarini karsilastiran ikinci ¢alisma ise
Paulsen’e (2019) aittir. BTM’leri kiigiik 6rneklem kosulunda ele alan Paulsen (2019),
DINA temelli simiilasyon verisinde 6rneklem biiyiikliigiinii, Q matris yapisini (normal ve
hiyerarsik), Q matrisin yanlis belirlenme oranini ve madde ayirt ediciligi kosullarinda
yontemlerin performanslarini karsilagtirmistir. Arastirmaci, her durumda DINA ve POBT
modellerinin birbirleriyle karsilastirilabilir ve CKA-YSA modelinden daha yiiksek
siniflandirma oranlarina sahip olduklarin1 belirlemistir. Bu nedenle Paulsen (2019), eger
kosullar POBT yapmak i¢in uygunsa CKA-YSA’larin kullanilmamasini Onermistir.
Yapilan CKA-YSA calismalarinda DINO model temelli simiilasyon ve gergek veri
setlerinin kullanilmadig1 belirlenmistir. Paulsen’in (2019) CKA-YSA’larin kullanimiyla
ilgili Onerisinin bu veri Setlerinde gecerli olup olmadiginin incelenmesinin gerekli ve
onemli oldugu disiiniilmektedir. Ayrica, Paulsen (2019) sinif i¢i degerlendirmelerde
kullanilabilecek yontemlerin hangi kosullarda daha yiiksek siniflandirma oranlarina sahip

olduklarinin belirlenebilmesi i¢in daha fazla aragtirmaya ihtiya¢ oldugunu vurgulamistir.

Mevcut aragtirma, McCoy ve Willse (2014) ve Paulsen (2019) calismalariyla bazi benzer
ve farkli yoOnlere sahiptir. Mevcut aragtirmanin diger c¢alismalarla benzer yonlerini
niteliklerin ikili kodlanmasi (0-1), simiilasyon verilerinde niteliklerin ¢ok degiskenli
normal dagilmasi ve simiflandirma dogrulugu indeksleri olarak nitelik ve Oriintii diizeyi
siiflandirma oranlarinin raporlanmasi seklinde 6zetlemek miimkiindiir. Hem gercek veri
hem de DINO temelli simiilasyon verisinin kullanilmasi, simiilasyon ve gerg¢ek veri
yapisina bagl olarak telafisel modellerin siniflandirma performanslarinin incelenmesi ise
mevcut arastirmanin diger caligmalardan farkli yonlerine ornektir. McCoy ve Willse
(2014) ve Paulsen’in (2019) calismalarinda en fazla nitelik sayisi1 sekiz iken mevcut
arastirmanin gercek veri analizi kosullarinda nitelik sayis1 11°dir. McCoy ve Willse (2014)
ve Paulsen’in (2019) ¢alismalarinda madde ayirt edicilikleri yiiksek veya diisiik olarak ele
alinip incelenmistir. Mevcut arastirmada ise onceki ¢alismalarin tavsiyesi lizerine madde

ay1rt edicilikleri karigik (orta) diizeyde ele alinmustir.

Son olarak, biligsel tanilama alaninda yapilan ¢alismalarin ¢ok azinin kayip veri oriintii

tirleri ve kayip veri ile bas etme yollarinin 6grencileri nitelik siniflarina yerlestirmedeki

etkileri iizerine odaklandig1 goriilmektedir. Kayip veri ile ilgili yapilan ¢aligmalar

incelendiginde ise cogunun (Basok¢u, Kalkan & Ogretmen, 2016; Dai, 2017; Siinbiil,
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2018; Kalkan & Basokgu, 2019; Xu & von Davier, 2006) kayip veri etkisini parametrik
modeller iizerinde inceledigi, sadece Ayers ve digerlerinin (2009) bu etkiyi kiimeleme
(capability vectors) yontemi tizerinde inceledigi goriilmektedir. Mevcut arastirma kayip
veri etkisini parametrik olmayan biligsel tanilama alaninda ve POBT ve YSA’nin
siiflandirma oranlarina etkisini incelemesi yoniiyle de diger c¢aligmalardan farklilik

gostermektedir.

2.2.2. PISA 2015 iPC Yeterligi ile Ilgili Arastirmalar

Yapilan alanyazin taramasinda PISA 2015 IPC yeterligini olusturan becerilerin incelendigi
az sayida ¢alismaya rastlanmustir. Ek olarak PISA 2015 IPC ile ilgili ¢alismalarin genele
olarak ii¢ gruba ayrildigi goriilmektedir. Birinci grup calismalar PISA 2015 IPC
degerlendirmesindeki 6l¢eklerin analizi ve gorevlerin gegerlik kanitlarinin elde edilmesiyle
ilgili iken ikinci grup calismalar PISA 2015 IPC gergevesini temel alarak dgrencilerin iPC
yeterliklerini belirlemekte, iiciincii gruptaki calismalar ise PISA 2015 IPC verilerini

kullanmaktadirlar.

PISA 2015 IPC degerlendirmesindeki yeni dlgeklerin analizi igin ¢oklu grup Rasch modeli,
kismi kredi modeli (PCM, partial credit model), ¢ok gruplu iki parametreli lojistik model
(2PL) ve genellestirilmis kismi kredi modeli (GPCM, generalized partial credit model) gibi
Olgekleme modelleri kullanmilmistir (He, von Davier, Greiff, Steinhauer, & Borysewicz,
2017). Uygulamadaki her bir madde ya IPC becerilerinin gostergesi olarak ya da
degerlendirme birimlerinin  gelistiricileri tarafindan saglanan puanlama rehberine
dayanilarak puanlannustir. Nouri, Akerfeldt, Fors ve Selander (2017) ise yaptiklari
calismada PISA 2015 IPC degerlendirme cergevesinin yordama gegerliini ve sanal
katilimcili bilgisayar temelli gorevlerin 24 6grencinin IPC performanslarina etkisini
incelemislerdir. Elde edilen bulgular PISA 2015 IPC degerlendirme gergevesinin zayif bir
yordama gecerligine sahip oldugunu, iletisimde kalite veya iiretkenligi hesaba katmadigini
ve sanal katilimcilarin  gercekten CPS  siireclerini  ve  dolayisiyla neyin
degerlendirilebilecegini etkiledigini gostermektedir. Stadler, Herborn, Mustafi¢ ve Greiff
(2020) de sanal katilimeilarla bilgisayar temelli yapilan PISA 2015 IPC uygulamasindaki
gorevlerin yap1 ve yordama gecerliklerini incelemislerdir. Bunun i¢in orijinal PISA 2015
IPC gorevlerini OECD’den alarak gérevlerin 6z, 6gretmen ve yardimei oyuncu tarafindan
degerlendirilen isbirligi ile ne Olgiide iliskili oldugunu belirlemislerdir. Analizler

sonucunda, Ogrencilerin kendilerini degerlendirdikleri isbirligi puanlarinin ve 6gretmen
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tarafindan derecelendirilen isbirligi puanlarinin PISA 2015 IPC performans: ile orta
diizeyde iliskili oldugunu belirlemislerdir. Bu nedenle Stadler vd. (2020), sanal katilimcili
bilgisayar destekli PISA 2015 IPC gérevlerinin yap1 gegerligine sahip olduklarini ifade
etmislerdir. Sonraki asamada Stadler vd. (2020), yardimc1 oyuncu isbirligi puaninin grubun
IPC toplam puaniyla orta diizeyde iliskili oldugunu, bu durumda grup puanlarinin IPC
yeterligi en yiiksek 6grenciyi temsil etmesinin diginda grubun tiim iiyelerinin yeterliklerini
temsil ettigini, buradan PISA 2015 IPC gérevlerinin yordama gegerligine sahip olduklarimi
ifade etmislerdir. Ek olarak, arastirmacilar yap1 ve yordama gecerligi kanitlar elde edilmis
gorevlerin sanal katilimeili bilgisayar destekli PISA 2015 IPC uygulamasinin gecerligine
ait birer kanit oldugu belirtmislerdir. Nouri vd. (2017) ve Stadler ve digerlerinin (2020)
elde ettikleri sonuclar celiskili gibi gériinse de bu durum PISA 2015 iPC gorevlerinin ve
diger IPC degerlendirmesinde kullanilan gorevlerin farkli tiirden gegerliklerini farkli

yontemlerle inceleyen daha fazla ¢alismaya ihtiyag¢ oldugunu goéstermektedir.

PISA 2015 IPC ile ilgili ikinci grup calismalar ise PISA 2015 IPC cercevesini temel alarak
cesitli alanlarda (fizik, geometri, vb.) ogrencilerin IPC yeterliklerini belirlemeye
calismaktadir. Bu gruptaki ¢alismalar1 Chang vd. (2017), Haung (2017), Herborn, Mustafic
ve Greiff (2017), Kuo vd. (2019), Nordin ve Osman (2018), Ozkan ve Oner (2019) ve
Wang’in (2015) ¢alismalar1 olusturmaktadir. Ogrencilerin PISA 2015 IPC yeterliklerini
belirlemede Kuo ve digerlerinde (2019) ¢ok boyutlu MTK, Herborn ve digerlerinde (2017)
kiimeleme analizi kullanilirken diger ¢alismalarda 6grencilerin davraniglar gozlemlenerek
veya internet ortaminda ¢esitli platformlarda olusturulan sohbet kutularindaki yazismalarin

nitel analizi yapilarak degerlendirilmektedir.

Son olarak PISA 2015 IPC ile ilgili iigiincii gruptaki c¢alismalar1 de Boeck ve Scalise
(2019), Elkonca, Karakaya, Sata ve Ceyhan (2018), Sata, Karaduman ve Karakaya (2018),
Leong (2020), Li ve Liu (2017), Lim ve Lee (2018), Stadler, Herborn, Mustafi¢ ve Greiff
(2018), Sata, Corbaci ve Karakaya (2018) ve Yavuz ve Atar’in (2020) calismalari
olusturmaktadir. Leong (2020), PISA 2015 IPC uygulamasmnin Singapur icin Slgme
degismezligini sagladigimi belirlemistir. Fakat Sata, Corbact ve Karakaya (2018)
calismalarinda IPC uygulamasindan “Xandar” isimli birimin bazi maddelerinin Tiirkiye
orneklemi igin cinsiyete gore yanl oldugunu belirtmislerdir. Stadler vd. (2018), bes biiyiik
kisilik &zelliklerinin PISA 2015 IPC yeterligi {izerindeki etkilerini incelemislerdir. Yapisal
esitlik modellemesinden elde edilen sonuglar, deneyime agikligin ve uyumlu olmanim IPC

performansinin iyi birer yordayicilart oldugunu gostermistir. Benzer sekilde Sata,
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Karaduman ve Karakaya (2018) Tiirk dgrencilerin cinsiyetlerinin, sosyo ekonomik ve
kiiltiirel durumlarimin, motivasyonlarinin ve isgbirligine karst tutumlarinin onlarin PISA
2015 IPC basarilarina etkilerini incelemislerdir. Arastirmacilar tiim degiskenlerin
ogrencilerin basarilar {izerinde etkili oldugunu, en yiiksek etkiye ise sosyo ekonomik ve
kiiltiirel durum indeksinin sahip oldugunu belirtmislerdir. de Boeck ve Scalise (2019),
PISA 2015 IPC uygulamasindaki Xandar gérevinin dort boliimiinii kullanarak problem
¢ozme performansinin harcanan zaman ve isbirligi boliimlerindeki eylem sayisi ile
iliskisini aragtirmiglardir. Gorevin her boliimiinde gerceklestirilen eylemler PISA
tarafindan belirlenmis ve sayisal olarak veri setine kaydedilmistir. Dogrulayici faktor
analizi sonucunda daha fazla eyleme sahip katilimcilarin daha az basarili ve daha hizli
olduklari, basarili katilimeilarin ise gorevleri yapmak i¢in daha fazla zaman harcadiklar
belirlenmistir. Lim ve Lee (2018) ise PISA 2015 IPC puanlar iizerinde okul ve 6grenci
diizeyinden olusan iki diizeyli HLM analizi ger¢eklestirmiglerdir. HLM analizi sonucunda
ogrenci diizeyinde cinsiyetin, sosyoekonomik/kiiltiirel ge¢misin, isbirligi diizeyinin IPC
puanlarini pozitif yonde, 6gretmenin adaletsizlik algisinin ise olumsuz yonde yordadigini
gostermistir. Okul diizeyinde ise 6gretmenlerin olumlu bir ¢aligma ortami algilamalar1 ve
ogrenci bagma diisen bilgisayarm az olmasmin IPC puanlarini pozitif yonde yordadigini

belirlenmislerdir.

PISA 2015 IPC verileriyle yapilan ¢alismalardan sadece Li ve Liu (2017) ve Yavuz ve
Atar (2020)’m calismalarinda PISA 2015 IPC yeterligini olusturan becerilerin ayr1 ayri
incelendigi goriilmektedir. Li ve Liu (2017), yaptiklar1 calismada IPC yeterligini 11 beceri
matrisi seklinde ele alip incelemislerdir. Bunun i¢in her bir becerinin ortalamalar1 elde
edilerek karsilastirilmistir. Yavuz ve Atar (2020) ise dncelikle IPC yeterligini 3, 7 ve 11 alt
beceri olarak telafisel modellerden DINO model ile incelemislerdir. Arastirmacilar model
uyumu indekslerini inceleyerek PISA IPC yeterliginin iig alt yeterlik olarak incelenmesinin
daha uygun olduguna karar vermis ardindan Tiirkiye 6rnekleminde 6grencilerin PISA 2015
IPC yeterliklerini yorumlamislardir. Mevcut arastirma, PISA 2015 IPC verilerinin POBT

ve YSA ile analiz edilmesi yoniiyle diger arastirmalardan farklilasmaktadir.
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BOLUM 11

YONTEM

Bu boliimde arastirmanin modeli, calisma grubu, veri toplama aract ve verilerin elde

edilmesi, son olarak verilerin analizi hakkinda bilgilere yer verilmistir.

3.1. Arastirmanin Modeli

Bu arastirmada POBT, YSA ve DINO modelinin farkli kosullar altinda simiflandirma
performanslarinin belirlenmesi amacladigindan arastirma kosullarinin olusturulmasi i¢in
arastirmanin ilk bolimiinde simiilasyon veri setleri tiretilmistir. Bu nedenle aragtirmanin
ilk boliimii simiilasyon ¢alismasidir. Erkus (2013), simiilasyon ¢alismalarinin korelasyonel,
deneysel ve de betimsel olabilecegini belirtmistir. Ek olarak, bu arastirmanin simiilasyon
ve gercek veri setlerinin kullanildigu durumlarda POBT, YSA ve DINO modelinin
smiflandirma  performanslart  ¢esitli  kosullarda incelenip ardindan birbirleriyle
karsilastirildigindan bu ¢aligma betimsel arastirma desenindedir. Betimsel arastirmalarda,
tizerinde caligsilan durum olabildigince tiim yonleriyle incelenir ve raporlanir (Fraenkel,

Wallen, & Hyun, 2012, s.15).

3.2. Calisma Grubu

Arastirmada, POBT, YSA ve DINO modelin siniflandirma oranlart 6ncelikle simiilasyon
yolu ile elde edilmis veri setlerinde incelenmistir. Simiilasyon igin gerekli bilgilere
verilerin toplanmasi ve elde edilmesi baslig1 altinda yer verilmistir. Arastirmanin ikinci

boliimiinde POBT, YSA ve DINO modelin siniflandirma oranlarinin benzerligi gergek veri
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setlerinde incelenmistir. Q matrisi elde edilmesi kolayligi nedeniyle bu karsilastirma i¢in
PISA 2015 IPC uygulamasi secilmistir. IPC degerlendirmesine 52 iilkeden (32 OECD
iilkesi ve 20 ortak tilke) 414498 6grenci katilmistir.

PISA 2015 IPC uygulamasinda 67 form kullanilmistir. Formlarin madde-nitelik dagilimlar:
ve temsil ettikleri IPC becerilerinin sayisi incelenmistir. Form 93 ve Form 96 IPC yapisin
temsil eden daha fazla maddeye sahip oldugundan, Form 93 ve Form 96 ile calisilmasina
karar verilmistir. Bu formlar aym1 maddeleri igermektedir ve sadece maddelerin
formlardaki siras1 degismektedir. Bu nedenle formlardaki tiim veriler birlestirilmistir.
Ayrica, kapsam gegerliliginin azalmamasi i¢in ¢ok kategorili olarak puanlanan maddeler,
arastirma kapsamindan ¢ikarilmadan ikili olarak tekrar puanlanmistir. Maddeleri iKkili
olarak puanlamak icin secenek dagilimlari incelenmistir. Dagilimin ilk yarisinda kalan
secenekler "0", diger secenekler "1" olarak puanlanmistir. Form93 ve Form 96’y1 toplamda
43 iilkeden 30053 6grenci cevaplamistir. Kayip verilerin ayiklanmasi ile 18170 6grenciye
ait veri kalmistir. Sonug olarak, arastirmanin ikinci boliimii i¢in ¢alisma grubu, PISA 2015

IPC uygulamasima katilan 18170 dgrenciden segilmistir.

Calisma grubunun belirlenmesi igin basit seckisiz 6rnekleme (simple random sampling)
yontemi kullanilmistir. Basit segkisiz drneklemede evreni olusturan her bir iiye esit ve
bagimsiz secilme sansina sahiptir (Fraenkel, Wallen, & Hyun, 2012). IBM SPSS 26.0
kullanilarak 18170 o6grenciden 30, 100 ve 500 kisilik 6rneklem biiyiikliigii kosullar
belirlenmistir. Calisma grubunu olusturan iilkelere ve bu iilkelerin 6grencilerine ait bilgiler

EK-1"de verilmistir.

3.3. Veri Toplama Araci ve Verilerin Elde Edilmesi

Arastirma iki boliimden olusmaktadir. ilk boliimde simiilasyon veri setlerinde POBT, YSA
ve DINO modelinin simiflandirma oranlar1 incelenmistir. ikinci béliimde ise gercek veri
(PISA 2015 IPC) setlerinde POBT, YSA ve DINO modelin smiflandirma oranlarinin
benzerligi incelenmistir. Bu nedenle simiilasyon ve gercek veri Setleriyle ilgili bilgiler ayri

alt basliklarda agiklanmistir.
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3.3.1. Simiilasyon Veri Setlerinin Elde Edilmesi

Simiilasyon veri setleri, gercek veri setlerinin yapisiyla uyumlu olmast igin telafisel
modellerden sik kullanilan DINO modeline gore iiretilmistir. Veri iiretimine Q matris

yapilarinin belirlenmesiyle baglanmistir.

Q matrislerin olusturulmasinda her bir niteligi 6lgen ayni sayida madde olmasina ve birden
fazla niteligi 6lcen maddelerin esit sayida olmasina dikkat edilmistir (bkz. de la Torre,
2008; de la Torre & Douglas, 2008; de la Torre vd., 2010; Rupp & Templin, 2008a).
Nitelik say1s1 yedi oldugunda 27 = 128 olas1 nitelik kombinasyonu vardir ve hepsini tek bir
teste dahil etmek pratik degildir. Bu nedenle her bir Q matrisinde en fazla ti¢ niteligin bir
madde ile temsil edilmesine izin verilmistir. Arastirma kapsaminda 15 madde ile
olusturulan tim Q matrisleri, yedi madde bir niteligi, alti madde iki niteligi ve iki madde
ti¢ niteligi temsil edecek sekilde tasarlanmistir. Ayrica arastirma kapsaminda kullanilan
tiim Q matrislerinde maddelerin temsil ettikleri nitelik sayilar sabittir. Ornegin ii¢, bes ve
yedi nitelikli Q matrislerinde altt maddenin her biri iki niteligi temsil etmektedir. Buradan
hareketle Q matrislerinde sadece nitelik sayisindaki artisin, modellerin siniflandirma
performansina etkisi incelenmek istenmistir. Bu baglamda arastirma kapsaminda Q matris
yapisinin karmagikliginin artmasi, nitelik sayisindaki artig1 ifade etmektedir. Son olarak,
tim Q matrisleri tamamlanmistir (Chiu vd., 2009; Koéhn & Chiu, 2017). Baska bir ifadeyle
tim Q matrisleri olasi tiim gizil siiflart ayirt edebilmektedir. Aragtirma kapsaminda 15
maddelik, nitelik sayist (3, 5 ve 7) kosullar1 i¢in kullanilan Q matrisleri EK-2’de
verilmistir. 15 maddelik Q matrisine ait madde-nitelik dagilimlar1 ise Tablo 2’de

verilmistir.
Tablo 2

Farkl: O Matrislerinde Her Bir Niteligi Olcen Madde Sayist

1.Nitelik 2.Nitelik 3.Nitelik 4.Nitelik 5.Nitelik 6.Nitelik 7.Nitelik

3 Nitelikli Q 8 9 8

matrisi

5 Nitelikli Q 5 5 5 5 5

matrisi

7 Nitelikli Q 4 4 4 4 3 3 3
matrisi
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Tablo 2’de goriilecegi lizere farkli nitelik sayilarinda olusturulan Q matrislerinde her bir
niteligin en az iic madde ile testte yer almasina ve her bir niteligin testte dengeli
dagilmasina dikkat edilmistir. Arastirma kapsaminda ilk olarak 15 maddelik Q matrisi
olusturulmus daha sonra bu yap1 30 maddelik Q matrisini olusturmak i¢in iki kez, 45
maddelik Q matrisini olusturmak i¢in ti¢ kez kullanilmistir. Q matris yapisi belirlendikten
sonra Q matrisinin siitunlarin1 olusturan niteliklere ait ozellikler (dagilimlart ve

aralarindaki iligki diizeyi) belirlenmistir.

Parametrik olmayan biligsel tanilama alanyazinindaki c¢alismalar incelendiginde
simiilasyon verilerine ait niteliklerin tekdiize (uniform) veya cok degiskenli normal
(multivariate normal, MVN) dagilima sahip olduklar1 goriilmektedir. Tekdiize dagilim,
nitelik Oriintlilerinin veri igerisinde esit olmasi istenildiginde tercih edilmektedir. Arastirma
kapsaminda simiilasyon verilerine ait niteliklerin iretilmesinde nitelik Oriintiilerinin esit
dagilmadig1 ve nitelikler arasi iliskilerin oldugu gergek¢i durumlari betimlemek icin ¢ok
degiskenli normal dagilim kullanilmistir. Nitelikler aras1 korelasyon degeri alanyazinda sik
tercih edilen (bkz. Chiu & Douglas, 2013; Chiu vd., 2017; McCoy & Willse, 2014; Wang
& Douglas, 2015) p = 0,5 olarak belirlenmistir.

Nitelik dagilimlar1 ve nitelikler arasi iligki diizeyi belirlendikten sonra madde parametreleri
(s ve g parametreleri) belirlenmistir. Biligsel tanilama alaninda yapilan simiilasyon ve
ampirik c¢alismalar s ve g parametrelerinin 0,51 astiginda yeterli siniflandirma
dogrulugunun gergeklesemeyecegini gostermektedir (Chiu & Douglas, 2013). Ayrica
aragtirma kapsaminda kullanilan gercek veri setlerinin (PISA 2015 IPC yeterligi) nitelik
say1 3, 7 ve 11 oldugu durumlarda s ve g parametre degerleri incelenmistir. Incelemeler
sonucu ortalama s ve g parametre degerlerinin 0,33 ile 0,35 arasinda oldugu belirlenmistir.
Arastirmada hem gercek veri kosuluna yaklasmak hem de giivenilir smiflandirma
dogrulugunu asmamak icin tiim kosullarda s ve g parametre degerleri tekdiize dagilimda
U[0; 0,4] olarak belirlenmistir.

Arastirmada ele alinan faktorler nitelik sayisi, 6rneklem biiyiikliigli, madde sayis1 ve kayip
veri oranidir. Faktorler ve kosullari, alanyazin taramasi sonucunda simiilasyon ve gergek
veri arastirmalarinda sik kullanilmasina, konuyla ilgili uygulayiciya ve okuyucuya zengin
bilgi vermesine dikkat edilerek secilmistir. Boylece kosullarin gercegi daha ¢ok yansitmasi
beklenmektedir. EK-3’te verilen simiilasyon verilerinin yapisi ve kosullarin
belirlenmesinde dikkate alinan calismalar 6zetlenmistir. Aragtirma kapsaminda ele alinan

faktorler ve bu faktorlere iliskin diizeyler Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3

Arastirma Kapsaminda Simiilasyon Verisi i¢in Ele Alinan Faktorler ve Bu Faktorlere

[liskin Diizeyler
Faktorler Karsilastirma Kosullari
Nitelik sayis1 (Ni) 3 5 7
Orneklem biiyiikliigii (N) 30 100 500
Madde sayis1 (M) 15 30 45
Kay1p veri orani (%) 0 5 10
Modeller POBT YSA DINO

Bu arastirma kapsaminda simiilasyon veri setlerinde 3x3x3x3x3= 243 Kkarsilagtirma
durumu olusturulmustur. Simiilasyon verilerinin her bir karsilastirma durumu i¢in 100
replikasyon yapilmistir. Tablo 3’te yer alan faktorlerin agiklanmasinin faydali olacag:

diisiiniildiiglinden bu faktorler asagida sirastyla bahsedilmistir.

Nitelik sayis1 faktoriine ait kosullarin belirlenmesi i¢in alanyazin incelendiginde ii¢ ve bes
nitelik boyutlarinin egitimsel ve psikolojik degerlendirmelerde siklikla kullanildig:
(Kunina-Habenicht vd., 2012) goriilmektedir. Bu nedenle arastirma kapsaminda nitelik
sayist faktorlinlin diizeyleri olarak {i¢ ve bes nitelik ele alinmistir. Ayrica arastirma
kapsaminda gercek veri yapisi ve kosullari ile simiilasyon veri yapisi ve kosullar1 arasinda
benzerlik olusturulmak istenmektedir. Gergek veri yapisi yedi nitelige uygun oldugundan

nitelik sayis1 faktoriiniin diizeylerine yedi nitelik de eklenmistir.

Orneklem biiyiikliigii faktdriine ait diizeylerin belirlenmesi ig¢in EK-3 inclendiginde
parametrik olmayan biligsel tanilama alanyazininda 6rneklem biiyiikliigii olarak kosullarin
genellikle 25 ile 1000 arasinda alindigi goriilmektedir. Alanyazin dikkate alinarak
arastirma bulgularinin simif ve kurum igi biligsel tanilamada kullanilabilmesi i¢in 6rneklem

biiytikliigii faktoriiniin diizeyleri 30, 100 ve 500 olarak belirlenmistir.

Madde sayis1 faktoriine ait kosullarin belirlenmesi i¢cin EK-3 incelendiginde yapilan
caligmalarda madde sayisi/nitelik sayist oranmin 1,5 ile 16 arasinda degistigi
goriilmektedir. Bu orandan hareketle arastirma kapsaminda nitelik sayilar1 3, 5 ve 7 olarak
belirlendiginden madde sayis1 faktoriinlin diizeyleri de 15, 30 ve 45 madde olarak

belirlenmistir.
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Kayip veri oran1 faktoriine ait kosullarin belirlenmesi i¢in 6ncelikle kayip veri tiirii
belirlenmistir. Ug kayip veri tiiriinden bahsetmek miimkiindiir. Bunlar, rastgele (missing at
random, MAR), tamamiyla rastgele (completely at random, MCAR) ve rastgele
olmayandir (missing not at random, MNAR). Arastirma kapsaminda kayip veri tiiri
tamamiyla rastgele olarak belirlenmistir. Biligsel tanilama alanyazininda kayip veri ile bas
etme yontemlerinin simiflandirma  dogrulugu {izerindeki etkilerinin arastirildig:
caligmalarda model temelli ve iki yonlii (two way) veri atama yontemlerin kayip veri ile
bas etmede daha gii¢lii yontemler oldugu (Basokcu vd., 2016; Dai, 2017; Siinbiil, 2018)
goriilmektedir. Mevcut arastirmada, bazi kosullarda gozlem sayisi, parametre sayisini
tahmin etmek i¢in ¢ok diisiik oldugundan model kurulamamaktadir. Bu nedenle model
temelli veri atama yontemleri kullanilamamis, onlarin yerine iki yonlii veri atama ydntemi
kullanilmistir. Iki yonlii (two way) veri atama, Bernaards ve Sijtsma (2000) tarafindan

ortaya atilmistir. Bu yontem asagidaki sekilde ifade edilir:
TWi;= IM; + PM; — OM (14)
TWij: j maddesini cevaplayan i 6grencisi i¢in atanan deger
IM;: j maddesine verilen cevaplarin ortalamasi
PMi: i 6grencisinin tim maddelere ait ortalamasi
OM: verilerin genel ortalamast

Formiilden gorildiigii iizere iki yonlii atama yontemi kisi ve madde ortalamasi atama

yontemlerini birlikte kullanmaktadir.

3.3.2. Gergek Veri Setleri I¢in Veri Toplama Araci ve Verilerin Elde Edilmesi

Bu arastirmanin ikinci boliimiinde gercek veri seti olarak PISA 2015 IPC yeterligi
verilerinden yararlanilmistir. Daha 6nce bahsedildigi iizere biligsel tanilamada parametrik
olmayan teknikler Q matrisinin elde edilmesinde kullanilamamaktadir ve karsilastirma
caligmasina Q matrisinin olusturulmasindan kaynaklanabilecek en az hata ile devam
edilmelidir. Bu nedenle mevcut arastirmada Q matrisi hakkindaki bilgilere kolay
ulagilabilindiginden PISA 2015 IPC uygulamasi verileri kullamlmistir. Bu duruma ek
olarak PVAF yontemi ile Q matris gegerlemesi yapilarak gergek veri setleri iizerinde
analizler tekrar edilmistir. Her iki tiir Q matrislerinden elde edilen bulgular beraber

yorumlanmis ve tartisilmistir.
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PISA 2015 ana uygulama oncesi yapilan alan denemesinde toplam alti birim (farkl
temalara/konulara sahip madde kiimeleri) olusturulmustur. Bu alti birimden besi ana
uygulamada kullanilmistir (Educational Testing Service [ETS], 2016). Alan denemesinde
olusturulan bir birim (Visit baslikli birim) ise daha sonra 6rnek birim olarak Kkisilerin
erisimine acilmistir. Bir grup uluslararasi 6grencinin bir okulu ziyarete gelmesini konu alan
bu ornek birim 44 maddeden olugmaktadir ve cevaplanmasi ortalama 17 dakika
siirmektedir. Ogrencilerin bu birimdeki maddeleri cevaplayabilmesi icin okul ziyaretini
planlamalari, ziyaret¢ileri rehberlere atamalar1 ve ortaya ¢ikan beklenmedik bir problemi
cozmek i¢in iic sanal ekip arkadasi ve bir fakiilte danigmaniyla isbirligi yapmalar

gerekmektedir.

PISA 2015 IPC ana uygulamasinda da alti birim kullanilmigtir (117 madde). Bu birimler
arasindaki korelasyon 0,76-0,81 arasinda degismektedir (He vd., 2017). Her bir birim,
ogrencilerin {izerinde ¢alistiklar1 bircok kii¢iik senaryodan olusmaktadir. Ogrenciler
birimlerde, sinif i¢i bir yarismadalarmis gibi olabildigince ¢ok soruya cevap vermek igin
birlikte ¢calismak zorunda kalmislardir. Birimler 6grencilere biitiinliik icerisinde sunulmus
ve her biri 30 dakika siiren {i¢ ayr1 kiimeye ayrilmistir, yani iki birim bir kiime
olusturmustur. IPC degerlendirmesine katilan tiim &grenciler, degerlendirmelerinde bir ya

da iki IPC kiimesini cevaplamislardur.

IPC degerlendirmesinde higbir serbest cevapli madde bulunmamaktadir. Tiim maddeler,
ogrencilerin ekip iiyelerine cevap vermeleri veya simgeleri uygun alana tagimalari ya da
gorsel gorilintli alanindaki bir secenegi se¢cmeleri igin ¢esitli yollardan ¢oktan se¢meli bir
secim yapmalarim1 gerektirmistir. Etkilesimli bir degerlendirme oldugu i¢in, 6grencilerin
bir sonraki maddeye ge¢meden Once her bir maddeye cevap vermeleri ve maddeleri
atlamamalar1 istenmistir. Bu nedenle oOgrencilerin sinav esnasinda bir maddeyi
cevaplamadan digerine gegisleri engellenmistir. Ogrencilerden sadece smav kitapgigmin
sonuna ulastiklarinda cevaplarini gozden gecirmeleri istenmistir. Boylece isbirligi becerisi,
ogrencilerin bir veya daha fazla sanal katilimciyla olan etkilesimlerindeki cevaplar1 yoluyla

degerlendirilmistir.

PISA 2015 IPC yeterligi, isbirligi becerilerinin ve PISA 2012 bireysel problem ¢dzme
stire¢ becerilerin birlesmesiyle meydana gelen bir yapidir. PISA 2015°deki tanimi, PISA
2012 problem ¢6zme tanimini temel almistir, ancak bireysel ve grup bilisinin kuramsal
temellerini birlestirerek isbirligi alanindaki etkisini genisletmistir. PISA 2012 problem

¢dzme cergevesinin dort siireci korunmus ve bir IPC becerileri matrisi olusturmak igin
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belirlenen ii¢ temel yeterlik alan1 eklenmistir. Bu becerilerin her biri degerlendirme araci
tarafindan Olciilebilen yeterlilik seviyeleri ile tanimlanir. Bu beceri matrisinin yapis1 Tablo
4’te verilmistir. PISA 2015 IPC uygulamasindaki maddelerin dogru cevaplanmasi igin
gereken nitelikler Tablo 4’e gore belirlenmis ve raporlanmistir. Bu aragtirmada gercek veri
setleri i¢in Q matrisi, Tablo 4 ve raporlar (OECD, 2017a; 2017b) dogrultusunda

olusturulmustur.
Tablo 4

PISA 2015 IPC Beceri Matrisi (OECD, 2017a, s.12; 2017b, .50)

Isbirlikli Problem Cézme Yetkinlik Alanlari

(1) Ortak anlayisin (2) Problemi ¢6zmek icin (3) Takim organizasyonu

olusturulmasi ve uygun eylemlerin olusturulmasi ve
stirdiiriilmesi belirlenmesi stirdiiriilmesi
(A) (A1) Takim iiyelerinin (A2) Hedeflerle birlikte
Kesfetme ve bakis actlarng ve problemi ¢6zmek icin (A3) Problemi ¢6zmek icin
a Isama . tenekslefmi hosporme  isbirlikli etkilesimin tiriini rolleri anlama
Y 3 kesfetme

(B1) Ortak bir temsilin (B3) Rolleri ve takim

(B) Temsil (B2) Tamamlanacak ;
.. olusturulmasi ve ' S organizasyonunu tanimlama
ve formiile R gorevleri belirleme ve S N
problemin miizakere (iletisim protokolii/katilim
etme . - . tanimlama
edilmesi (ortak zemin) kurallar1)
(C1) Takim {iyeleriyle (C3) Belirlenen kurallar

(C) Planlama gerceklestirilecek takip etme (Ornegin takim

(C2) Planlarin uygulanmasi

Problem ¢6zme siiregleri

ve yiirlitme eylemler hakkinda iiyelerini gérevlerini yapmada
iletisim kurma harekete gegirme)
(D2) Eylem sonuglarini (D3) izleme, geri bildirim
(D) izleme (D1) Ortak anlayig1 izleme ve problem saglama ve takim
ve yansitma izleme ve onarma ¢cozmede basariy1 organizasyonu ve rolleri

degerlendirme uyarlama

Not: OECD (2013), “PISA 2015 Draft Collaborative Problem Solving Framework” ve OECD (2017), “PISA
2015 Results (Volume V): Collaborative Problem Solving”, kaynaklarindan alinmustir.

Tablo 4 ve raporlar (OECD, 2017a; 2017b) temel aliarak PISA 2015 IPC yapisin1 temsil
eden {ic farkli Q matrisi olusturulabilmektedir. PISA 2015 IPC uygulamasinda A3
hiicresini Olgmeye yonelik herhangi bir madde olmadigi icin 12 nitelikli olarak
olusturulmasi gereken Q matrisi 11 nitelikli olarak olusturulmustur. Arastirma kosullarini
olusturan ilk 17 madde igin bu ii¢ farkli Q matrisi Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5’teki ii¢
nitelikli Q matrisi, Tablo 4’teki tim 1’ler, 2’ler ve 3’ler birer nitelik olarak kabul edilip
olusturulmustur. Yedi nitelikli Q matrisi Tablo 4’teki tim 1’ler, 2’ler, 3’ler, A’lar, B’ler,
C’ler ve D’ler birer nitelik olarak kabul edilip olusturulmustur. On bir nitelikli Q matrisi
Tablo 4’teki tiim hiicreleri, yani Al, A2, B1, B2, B3, C1, C2, C3, D1, D2 ve D3’ii birer
nitelik olarak kabul edilip olusturulmustur. Bu dogrultuda Tablo 5’teki birinci satir, birinci
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maddenin dogru cevaplanmasi i¢in bir 6grencinin {i¢ nitelikli Q matrisinde ikinci nitelige,
yedi nitelikli Q matrisinde B ve ikinci nitelige, 11 nitelikli Q matrisinde ise B2 niteligine

sahip olmasi gerektigini ifade etmektedir.
Tablo 5

Gercek Veri igin Ilk 20 Maddeye Ait Q Matrisleri

3 nitelikli Q matrisi 7 nitelikli Q matrisi 11 nitelikli Q matrisi

1 3 A BCD Al A2 B1 B2 B3 C1 C2 C3 D1 D2 D3

P PP OOROORRPRORREREORO
OO OFRRPORFRPROOODOOOOR O RN
OO0 00000 OO OO0OO0OO0OOOo
P PP OO0OO0OO0ODO0OO0OO0OO0OO0OO0OOR KO
OO0 O0OO0OO0OO0ORORRRERREREREOOLR
OO ORFRPROPRPROODODOODOO0OO0O O OO
e NeNeNeN Nl e NeNeNeNe e Ne e No)
PP PRPOORFROORRPRPRORRERRER OLR O|R
OO OFRPFRPOPFRPROOOOOOORr OR|N
[eNeNoNoNoNoNoN e No e NeNoNeNe Na 1 [N
PP P OOO0OO0ODO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOLRr O
eNeNeoNoNeoNoNoNoNoNolNoNoNeNeol ol
OO0 00000 ORRPRORREREOOO
OO O0OO0OO0OO0ORrRPR OO0OO0OO0OO0OO0OO OO
eNeNeoNoNeoNoNoNeoNeNaolTolNeNeoNolNolNo)
eNeNeoNeoNelNeloNoNolNoNoNeNeoNeolNoNo)
eNeNeN N eNeoNoNoNoNolNoNoNeNeoNolNoNo)
eNeNeNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNololNolNe)
eNeNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNololNolNo)
eNeNeNeN"NeNeNeNeNeNeNoNeNeNeNeo No!
OO0 O0OO0OO0OO0OORFrR OO0OOO0OO0OO0O OO Oo

Biligsel tanilama alaninda c¢esitli modellerin siniflandirma oranlar1 iizerinde yapilan
arastirmalar, genellikle farkli kosullar i¢in elde edilen simiilasyon verileri iizerinde
yuriitiilmiis ardindan gergek veri analizinden elde edilen bulgular ile karsilastirilmistir
(bkz. de la Torre & Douglas, 2004, 2008; de la Torre vd., 2010). Bu arastirma kapsaminda
da gergek veri ile simiilasyon veri setlerine ait kosullar arasinda bazi benzerlik ve
farkliliklar vardir. Gergek veri seti i¢in ele alinan faktorler ve bu faktorlere iliskin diizeyler
Tablo 6’da verilmistir. Bu arastirma kapsaminda gergek veri setlerinde 3x3x3 = 27

karsilagtirma durumu olusturulmustur.
Tablo 6

Gercek Veri Seti icin Ele Alinan Faktorler ve Bu Faktirlere Iligkin Diizeyler

Faktorler Karsilastirma Kosullari
Nitelik sayis1 (Ni) 3 7 11
Orneklem biiyiikliigii (N) 30 100 500
Modeller POBT YSA DINO
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Tablo 6’da yer alan faktorlerin agiklanmasinin faydali olacagi diisiiniildiigiinden bu

faktorler asagida sirasiyla bahsedilmistir.

Mevcut arastirma kapsaminda nitelik sayis1 faktoriine ait kosullar PISA 2015 IPC yapisina
bagl olarak belirlenmistir. Alanyazin incelendiginde egitimde 6lgme ve degerlendirme
dersine ait yedi niteligin 25 madde ile olciildiigii 6lgme aracini gelistiren Basok¢u’nun
(2011), 471 ogrenciye ait veriyi DINA model ile analiz ettigi goriilmektedir. Benzer
sekilde Toker (2010), 4498 Tiirk dgrenciye ait TIMSS-2007 matematik verisini En Kiigiik
Kareler Uzaklik Yontemi (The Least Square Distance Method, LSDM) kullanarak analiz
etmigtir. Toker (2010), aragtirmasinda TIMSS 2007 matematik uygulamasini 20 nitelik ve
49 maddeden olusan Q matrisi ile analiz etmistir. Buradan hareketle gergek veri setlerinde
yapilan biligsel tanilama calismalarinda nitelik sayisinin yiiksek oldugu soéylenebilir.
Nitekim Sessoms ve Henson (2018), gercek veri setlerinde yapilan BTM ¢aligsmalarinin %
47'sinin sekiz veya daha fazla niteligi 6l¢tiiglinli bulmustur. Sessoms ve Henson’in (2018)
ele aldig1 caligmalar biiylik 6l¢ekli (ulusal ve uluslararasi) degerlendirmelerken, sinif
diizeyindeki degerlendirmelerde nitelik sayisinin artirilmasi 6grenci ve 6gretmene daha

detayl1 doniit verilmesi bakimindan yararli olacag: diisiiniilmektedir.

Mevcut arastirmanin odaginda kiiciik orneklemlerde biligsel tanilamanin hangi yontemle
daha 1yi yapilabileceginin belirlenmesi bulundugundan 6rneklem faktoriine ait kosullar
kiiciik secilmistir. Arastirma kapsaminda ele alinan Orneklem biiyiikliiklerinin

dagilimlarina ait betimsel bulgular EK-1’de verilmistir.

3.4. Verilerin Analizi

Verilerin diizenlenmesinde Microsoft Excel 2019, faktoériyel ANOVA’nin yapilmasinda
IBM SPSS 26.0 (IBM Corp., 2019), dogrulayici faktor analizi igin Mplus 6.12 (Muthén ve
Muthén, 1998-2011) programlarindan faydalanilmistir. Verilerin iiretilmesinde, gercek
veriye ait Q matrislerinin dogrulanmasinda ve analizlerinde R-Studio programi
kullanilmigtir. Gergek veriye ait Q matrislerinin dogrulanmasinda GDINA (Ma, de la
Torre, Sorrel, & Jiang, 2020), DINO analizi igin CDM (Robitzsch, Kiefer, George &
Uenlue, 2020), POBT analizi i¢gin NPCD (Zheng, Chiu, & Douglas, 2019), YSA analizi
icin neuralnet (Fritsch, vd., 2019), kayip veri olusturma ve atama icin missForest

(Stekhoven, 2016) ve TestDatalmputation (Dai, Wang & Svetina, 2019), son olarak
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grafikler icin ggplot2 (Wickham, vd., 2020) ve lattice (Sarkar, vd., 2020) paketlerinden

yararlanilmgtir.

Birinci arastirma probleminin cevaplanmasi igin simiilasyon veri setlerinde POBT, YSA ve
DINO model analizleri yapilarak ¢esitli kosullar altinda elde edilen siniflandirma oranlar1
once yorumlanmig, ardindan siniflandirma oranlarmnin ortalamalarinin kosullarda nasil
degistiginin belirlenmesi igin 3x3x3x3 faktoriyel ANOVA yapilmistir. Burada 6ncelikle
YSA analizleri i¢in ek agiklamalara ihtiya¢c oldugu diisiiniilmektedir. Arastirma
kapsaminda YSA egitimi en az 100 en ¢cok 1000 olacak sekilde tekrarlanmistir. Hata
fonksiyonu olarak ¢apraz entropi (bkz. Giinther & Fritsch, 2010) se¢ilmis ve fonksiyon
hem gizil katman/katmanlar hem de ¢ikt1 katmanlar i¢in lojistik fonksiyon (bkz. Giinther
& Fritsch, 2010) ile birlikte incelenmistir. Ayrica YSA egitiminde geleneksel geri yayilim
algoritmast kullanilmadig1 i¢in agmn Ogrenme orani parametresi, AMORE paketi
kullanilmadig1 i¢in de agin momentum parametresi i¢in 6zel bir deger kullanilmamistir.
YSA analizlerinde gizil katman ve ndron sayisinin belirlenmesi 6n denemeler ile
olmaktadir. Intrator ve Intrator (2001), girdi ve ¢ikt1 katmani arasindaki iligkilerin ¢ogunu
en fazla iki gizil katmanin agiklayabildigini belirtmektedirler. Bu nedenle arastirma
kapsaminda gizil katman sayist en fazla iki olacak sekilde sinirlandirilmistir. Olasi néron
sayilari, ¢ikis katmani néron sayisindan (nitelik sayisi) baslayip giris katmani noéron
sayisinin (madde sayisi) iki kat1 olacak sekilde degisimlenmistir. Tek bir gizil katmanda
capraz entropi kayip fonksiyonunu en aza indiren veya fonksiyonu kararli hale getiren
ndron sayisi belirlendikten sonra, iki katmanli bir yapinin kayip fonksiyonunu daha aza
indirip indirmeyecegini belirlemek i¢in 1ki gizil tabaka ile benzer bir arastirma
gergeklestirilmistir. Bu durum, bazi kosullarin tek katmanli bazilarinin ise iki katmanl
yapilara sahip olmasina neden olmustur. Gizil katman ve ndron sayisini belirlemek i¢in

izlenen bu adimlar her bir kosul i¢in ayr1 ayr gergeklestirilmistir.

Biligsel tanilamada yapilan siniflandirmalarin  giivenirligi ¢esitli indekslerle ifade
edilmektedir. Ornegin Cui, Leighton, Gierl ve Hunka (2006), nitelikler aras1 ardisiklik
iliskisinin bulundugu parametrik bir smiflandirmada hiyerarsi tutarlilbik indeksini
(hierarchy consistency index) Onermiglerdir. Arastirma kapsaminda nitelikler arasi
ardisiklik s6z konusu olmadigi i¢in bu indeks kullanilmamustir. Nitelikler arasi ardisiklik
iliskisinin bulunmadig1 durumlar i¢in Cui, Gierl ve Chang (2012), siniflandirma dogrulugu
(Classification accuracy, Pa) ve siniflandirma tutarligi (Classification consistency, Pc)

indekslerini 6nermislerdir. Bu indeksler parametrik modellerin analizi sonucu niteliklerin
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sonsal olasilik (a posteriori) dagilimlarinin kullanilmasiyla elde edilmektedirler. Cui vd.
(2012) ve Wang, Song, Chen, Meng ve Ding (2015) bu indekslerin degisimleyerek bireysel
nitelik diizeyinde giivenilirligi incelemek ig¢in kullanilmasini 6nermislerdir. Daha sonra
Johnson ve Sinharay (2018), Cui, vd. (2012) ve Wang, vd.’nin (2015) onerdikleri
indeksleri dogru pozitif ve dogru negatif ile agirliklandirarak indekslerin son halini
belirlemislerdir. Son olarak, Johnson ve Sinharay (2020), niteliklerin sonsal olasilik
dagilimlarinin ortalamalarina dayali ii¢ farkli gilivenirlik Olcilistiniin  kullanilmasini
onermislerdir. POBT ve YSA, niteliklerin sonsal olasilik dagilimlarini hesaplayamadiklari

icin arastirma kapsaminda Pa ve Pc indeksleri kullanilamamustir.

Parametrik olmayan biligsel tanilama c¢aligmalar1 incelendiginde kiimeleme analizinin
kullanildig1 calismalarda smiflandirma giivenirligini belirlemek i¢in Diizeltilmis Rand
Endeksi’nin (the Adjusted Rand Index-ARI, Hubert & Arabie, 1985) ve o’nin (bkz. Chiu,
2008; Chiu & Kohn, 2016) kullanildigr goriilmektedir. Dogru siniflandirma oranlari
yalnizca bireyler etiketli kiimeler halinde gruplandirildiginda uygulanabilmektedir.
Kiimeleme analizinde bireyler etiketli siniflara yerlestirilmekten 6te, uzayda birbirlerine
yakinliklar1 ile smiflandirildiklart i¢in kiimeleme analizinin kullamildigi caligmalarda
siniflar aras1 uyum birligi ve sinif i¢i homojenlik 6l¢iisii olan ARI ve ®’nin (Chiu, Douglas,

& Li, 2009) kullanilmasi yerinde bir se¢imdir.

Parametrik olmayan biligsel tanilama ¢alismalarinda siniflandirma giivenirligini belirlemek
icin kullanilan diger indeksler nitelik (NSO) ve oriintii (OSO) diizeyi siniflandirma
oranlaridir (bkz. Wang vd., 2015). Nitelik ve oriintii diizeyi siniflandirma oranlari, elde
edilen ve bilinen ger¢ek siniflandirma arasindaki uyum oranini yansitir (Akbay, 2016).
Nitelik ve oriintii diizeyi siniflandirma oranlarmin isimlendirmesi ¢alismalara gore
degismektedir. Ornegin, Chiu ve Douglas (2013) ¢alismalarinda NSO ve OSO’yu sirasiyla
nitelik temelli uyum oran1 (AAR; Attribute-wise agreement rate) ve oriintii temelli uyum
orani (PAR; pattern-wise agreement rate) olarak ifade etmistir. Akbay (2016) ise NSO ve
OSO’yu swrastyla nitelik diizeyi dogru smiflandirma orani (attribute-level correct
classification rate-ACR) ve vektor diizeyi dogru siniflandirma orani (vector-level correct
classificationrate-VCR) olarak ifade etmistir. Mevcut arasgtirma kapsaminda Ogrenciler
etiketli smiflara yerlestirilmiglerdir. Bu nedenle POBT, YSA ve DINO modelin
siniflandirma performanslari, simiilasyon veri seti i¢in NSO ve OSO ile incelenmistir.

NSO ve OSO’nun formiilleri asagida verilmistir.
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1 ~
NSO =——¥iLi B [ = au] (15)
. _1apn ~
08O = Ximi @, = ai] (16)

Formiil 15 ve Formiil 16’da N, 6rneklem; K, nitelik sayist; i, birey; a;, i. bireyin gercekte
sahip oldugu k. nitelik ve @y, I. bireyin sahip oldugu tahmin edilen k. niteliktir. Formiilden
anlasilacagi iizere siniflandirma oranlari, dogru olarak tahmin edilen 6grencilerin sahip

oldugu ve olmadigi niteliklerin sayilarinin tiim karsilastirmalara boliinmesine dayalidir.

Incelenen alanyazinda NSO ve OSO’larin yorumlanmasina yonelik herhangi bir dlgiitle
karsilastimamistir. Arastirma kapsaminda dikkate alinan NSO ve OSO, elde edilen ve
bilinen ger¢ek simiflandirma arasindaki uyum oranimi yansittiklari i¢in bu indekslerin
yorumlanmasinda Johnson ve Sinharay’in (2018) Goodman ve Kruskal giivenirlik
katsayisi yorumlama Oolgiitleri dikkate alinmigtir. Johnson ve Sinharay (2018), BTM
alaninda Goodman ve Kruskal’m (1954) A uyum oram1 giivenirlik katsayisinin
yorumlanmasinda su araliklarin dikkate alinmasini dnermislerdir: giivenilir degil <0,25;
zayif giivenilirlik (0,25 — 0,50); kabul edilebilir giivenilirlik (0,51 — 0,65); iyi giivenilirlik
(0,66 — 0,80); ¢ok iyi giivenilirlik (0,81 — 0,90); miikemmel giivenilirlik> 0,90.

POBT, YSA ve DINO modeline ait NSO ve OSO’larin yorumlanmasindan sonra faktdriyel
ANOVA’ya gecilmistir. Birden fazla bagimsiz degiskene ait ortalamalar1 karsilagtirmak ve
bu bagimsiz degiskenlerin etkilesimlerini incelemek i¢in faktériyel ANOVA
kullanilmaktadir. Faktoriyel ANOVA’nin bagimsiz 6l¢timler faktoriyel desen (Independent
Measures Factorial Design), tekrarli ol¢imler deseni (Related Measures Design) ve
faktoriyel karma 6lgtimler deseni (Factorial Mixed Measures Designs) olmak tizere tig tiirii
bulunmaktadir (Rutherford, 2011). Arastirma kapsaminda POBT’ nin, YSA’nin ve DINO
modelinin ortalama NSO ve OSO’lar1 faktdrler ve bu faktorlerin kosullar {izerinde tek tek
karsilastirildigr i¢in bagimsiz Olglimler faktoriyel desen secilmistir. Arastirmada,
ortalamalarin faktorler arasinda karsilastirilarak ana etkilerin (main effects) ve etkilesim
etkilerinin (interaction effects) istatistiksel olarak anlamlig1 incelendigi 3x3x3x3 faktoriyel

ANOVA analizi yapilmustir.

ANOVA, bagiml degiskenin siirekli bir veri yapisina sahip olmasi, en az iki kategoriye
sahip en az iki bagimsiz degiskenin olmasi, gézlemlerin bagimsizligi, grup i¢i dagilimlarin
normal olmasi ve varyanslarin homojenligi gibi baz1 varsayimlara sahiptir. Arastirma
kapsaminda faktoriyel ANOVA’ya her bir replikasyondan elde edilen veriler dahil

edilmistir. Incelemeler sonucunda, verilerin ilk ii¢ varsaymmi saglarken normallik ve
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varyanslarin homojenligi varsayimlarinin ihlal edildigi goriilmiistir. Bu varsayimin
saglanmamasinda biiylik 6rneklem etkisinin (Kirk, 2014) oldugu diisiiniilmektedir. Buna
ek olarak, ANOVA o6zellikle 6rneklem biiyiikliiklerinin esit oldugu durumlarda drneklem
biiyiikligii 12'den biiyiik oldugunda normallik varsayiminin ihlalleri agisindan (Clinch ve
Keselman, 1982; Tan, 1982), 6rneklem biiyiikligii besten biiylik oldugunda (Clinch ve
Keselman, 1982; Tomarken ve Serlin, 1986) ise orta dereceli varyanslarin homojenligi
varsayimi ihlalleri agisindan gii¢liidiir (Rutherford, 2011). Mevcut arastirmada her bir
kosul igin replikasyon sayisi esit ve 100 oldugu igin faktoriyel ANOVA’ya devam
edilmistir. Birinci tip hata orani {izerinde son iki varsayimin ihlalinden kaynaklanabilecek
olasi etkilerden kaginmak icin anlamlilik diizeyi p < 0,01 olarak belirlenmistir. Istatistiksel
olarak anlamli farklarin bulundugu durumlarda bu farkin hangi model (POBT, YSA veya
DINO model) lehine oldugunun belirlenmesinde varyanslarin esit olmadigi durumlar i¢in
Tamhane’s T2, Dunnett’s T3, Games—Howell ve Dunnett’s C. gibi birgok post-hoc ¢oklu
aralik testi gelistirilmistir (Sparks, 1963). Arastirma kapsaminda bu testler arasindan
Tamhane’s T2 ve Games—Howell testleri dikkate alinmistir. Faktoriyel ANOVA sonucu
hesaplanan etki biiyiikliikleri Cohen’e (1988) gore kiiciik etki (0,20); orta etki (0,50); genis
etki biiytkliigii (0,80) olarak yorumlanmustir.

Ikinci aragtirma probleminin cevaplanmasi igin POBT, YSA ve DINO modeline ait
siniflandirma oranlarinin ortalamalar1 faktérler ve bu faktorlere ait kosullarda
karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalar igin sekiz tane 3x3 faktoriyel ANOVA yapilmistir.
Etkilesim etkisi istatistiksel olarak anlamli bulunan fakt6rlerin her bir kosulu i¢in basit
etkilerinin (simple effect) istatistiksel olarak anlamlilig1 incelenmistir. Faktoriyel ANOVA
analizleri i¢in kurulan esitliklerden bir tanesi 6rnek olarak Formiil 17°de verilmistir.
Formiil 17°de, nitelik sayis1 faktériinde POBT, YSA ve DINO modelinin NSO’lar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farkin olup olmadigi incelenmektedir. Basit

etkilerin analizi i¢in kullanilan sentakslarin bir 6rnegi EK-12"de verilmistir.

NSOijk= pt+Nitelikj+Model+(NitelikModel)jkteigry (1 =1,...,n; j=1,....p; k=1,...,0) (17)
NSOijk: k. modelin j. nitelik kosulunda gézlenen NSO degeridir.

w: NSO’lara ait genel ortalamadir.

Nitelik;: nitelik etkisi, u.j-1’ye esittir. Bagka bir ifadeyle nitelik etkisi, j. nitelik kogsulundaki

NSO’larin ortalamasi ile genel ortalama arasindaki farktir.
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Modelx: model etkisi, wu.k-u’ye esittir. Bagka bir ifadeyle model etkisi, k. modele ait

NSO’larin ortalamasi ile genel ortalama arasindaki farktir.

(NitelikModel)jk: etkilesim etkisi, ujk - wj - px + p’ye esittir. Baska bir ifadeyle model ve
nitelik etkilesimlerine ait ortalamadan j. nitelik kosulu ve K. modele ait ortalmalarin

cikartilip genel ortalamanin eklenmesiyle elde edilir.
€i(k): rastgele hata etkisidir.

Uciincii arastirma probleminin cevaplanmasi igin gergek veri setlerinden (PSA 2015 iPC)
elde edilen POBT, YSA ve DINO modeline ait nitelik (NSOB) ve oriinti diizeyi
smiflandirma oranlarmin benzerligi (OSOB) yorumlanmistir. Gergek veri setlerinin
analizine baglamadan 6nce maddeler arasi ¢oklu baglanti sorunu olup olmadigina maddeler
aras1 korelasyon, tolerans (tolerance) ve VIF (variance inflation factor) degerleri
incelenerek karar verilmistir. Yapilan analizler sonucunda maddeler arasinda coklu
baglant1 olmadigi belirlenmistir. Maddeler arasi ¢oklu baglant1 durumu incelendikten sonra
PISA 2015 IPC uygulamasima ait 18170 kisi iizerinde ve ¢alisma kosullarii olusturan 500,
100 ve 30 orneklemlerinde ii¢ ve onbir nitelik durumlar faktdr sayis1 olarak ele alinip
dogrulayic1 faktor analizi (DFA) yapilmistir. 18170 kisilik, 500 kisilik ve 100 kisilik
orneklemlerde ii¢ ve onbir faktorlii olarak yapilan DFA sonucu y? degerlerinin anlamli
(p<0,05), RMSEA degerlerinin 0,030 ile 0,059 arasinda, CFI degerlerinin 0,958 ile 0,911
arasinda, TLI degerlerinin ise 0,956 ile 0,908 arasinda oldugu goriilmektedir. Otuz
orneklemde ii¢ ve onbir faktorlii olarak yapilan DFA sonucunda x? degerlerinin anlamli
(p<0,05), RMSEA degerlerinin sirasiyla 0,118 ve 0,117; CFI degerlerinin sirastyla 0,853
ve 0,860; TLI degerlerinin ise sirasiyla 0,849 ve 0,853 oldugu goriilmektedir. Bu
degerlerin Orneklem biiyiikliigi nedeniyle diislik ¢iktig1 diistiniilmektedir. Arastirma
odaginda kiigiik orneklem kosulu bulundugu icin analize devam edilmistir. Faktor
analizinden sonra, PISA 2015 teknik raporlarinda maddelerin dlgtiikleri niteliklerin yanlis
ifade edilmesi ihtimaline yonelik raporlar dogrultusunda elde edilen Q matrisleri {izerinde
PVAF yontemine (de la Torre & Chiu, 2015) dayali Q matris gecerlemesi (dogrulamasi)
yapilmistir. Ugiincii  arastirma  probleminin cevaplanmasinda PISA 2015 teknik
raporlarinda ifade edilen Q matrisleri ile birlikte Q matris dogrulamasi sonucu elde edilen

Q matrislerinden faydanilarak bulgular raporlanmistir.

Gergek veri setlerinde 6grencilerin gercek nitelik siiflar1 bilinmedigi i¢in Formiil 15 ve

Formiil 16 gercek veri analizine uygun olarak degistirilmistir. Bunun icin a,
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karsilastirilan modellerden birinin kestirdigi a degeriyle @, ise diger modelin kestirdigi o

degeri ile degistirilmistir.
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BOLUM IV

BULGULAR VE YORUM

Bu boliimde bulgular, arastirma problemleri dogrultusunda {i¢ baslik altinda verilmistir.

4.1. Simiilasyon Verisinde POBT’nin, YSA’min ve DINO Modelinin NSO ve
OSO’larmn Nitelik Sayilarma (3, 5 ve 7), Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500),
Madde Sayilarina (15, 30 ve 45) ve Kayip Veri Oranlarina (0; 0,05 ve 0,10) Gore

Karsilastirilmasi

POBT’ye, YSA’ya ve DINO modeline ait NSO ve OSO’larin grafiksel olarak dzeti EK-
4’te verilmistir. Bu aragtirma probleminin cevaplanmasi i¢cin POBT’ye, YSA’ya ve DINO
modeline ait NSO ve OSO’lar arastirma kosullarinda ayri ayri incelenmistir. POBT ye,
YSA’ya ve DINO modeline ait NSO ve OSO’lar éncelikle her bir model icin sirasiyla
Tablo 7, Tablo 10 ve Tablo 13°de 6zetlenip yorumlanmistir. Bu tablolarda verilen NSO ve
OSO’larm, her bir kosul igin iiretilen 100 yinelemenin (replikasyonun) analizi sonucunda
elde edilen 100’er NSO ve OSO’larin ortalamasi oldugunun belirtilmesinde yarar vardir.
POBT, YSA ve DINO modeline ait NSO ve OSO’lar genel olarak yorumlandiktan sonra
kosullara ait ana ve etkilesim etkilerinin belirlenmesi i¢in 3x3x3x3 faktoriyel ANOVA

yapilmuistir.
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4.1.1. POBT’nin NSO ve OSO’lariin Nitelik Sayilarmna (3, 5 ve 7), Orneklem
Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500), Madde Sayilarmna (15, 30 ve 45) ve Kayip
Veri Oranlarina (0; 0,05 ve 0,10) Gore Karsilastirilmasi

POBT analizi sonucu ¢esitli kosullarda elde edilen siniflandirma oranlarina ait detayh
bilgiler EK-5te, AIC ve BIC degerleri ise EK-8’de raporlanmistir. Degisen kosullarda
POBT’ye ait NSO ve OSO’lar Tablo 7°de dzetlenmistir.

Tablo 7 incelendiginde POBT’ye ait NSO’larin 0,78 ile 0,99 arasinda, OSO’larm ise 0,23
ile 0,98 arasinda degistigi goriilmektedir. POBT’ye ait NSO’larin iyi ile miikemmel
giivenirlik &lgiitleri arasinda, OSO’larm ise zayif ile miikemmel giivenirlik o6lgiitleri
arasinda olduklar1 sdylenebilir. POBT ye ait NSO’larin tiim kosullarda 0,78 {izerindeyken
OSO’larm giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde (0,65 {izeri) olma

durumlarinin kosullara gore degistigi goriilmektedir.
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Tablo 7
Degisen kosullarda POBT 'ye ait NSO ve OSO ’lar
NSO 0SSO

Kayip veri orani Kay1p veri orant

Ni N M %0 %5 %10 %0 %5 %10
3 30 15 0930 0903 0,883 0,810 0,751 0,707
30 0956 0949 0941 0,879 0,862 0,840

45 0978 0979 0979 0,938 0,939 0,943

100 15 0,877 0875 0,902 0,708 0,699 0,752

30 0957 0949 0954 0,883 0,861 0,873

45 0971 0983 098 0,919 0,950 0,910

500 15 0,907 0869 0924 0,761 0,692 0,801

30 0945 0954 0944 0,854 0,875 0,849

45 0,992 0982 0970 0,977 0,947 0,915

5 30 15 0842 0,796 0,847 0471 0,380 0,477
30 0883 088 0899 0,573 0,572 0,608

45 0946 0948 0,944 0,775 0,783 0,765

100 15 0,881 0,862 0,853 0,554 0,526 0,510

30 0922 0910 0901 0,686 0,665 0,619

45 0977 0952 0943 0,897 0,794 0,767

500 15 0,878 0,849 0876 0,560 0,478 0,552

30 0,909 0917 0,898 0,643 0,684 0,621

45 0,961 0940 0936 0,828 0,757 0,742

7 30 15 0,816 0,818 0,808 0,285 0,286 0,288
30 0844 0878 0870 0,357 0,446 0,413

45 0923 0925 0920 0,606 0,610 0,581

100 15 0,823 0,838 0,793 0,306 0,358 0,260

30 0,907 0874 083 0,538 0415 0,355

45 0,957 0936 0929 0,758 0,662 0,631

500 15 0,805 0,777 0,797 0,271 0,234 0,257

30 0894 0858 0832 0,495 0,384 0,336

45 0930 0916 0930 0,630 0,565 0,630
Not: Ni: Nitelik sayis1, N: Orneklem biiyiikliigii, M: Madde sayisini temsil etmektedir.

POBT’nin giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistinde OSO’lara sahip oldugu

kosullarin,
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e Nitelik sayist li¢ iken tiim Orneklem biiyiikligii, madde sayisi ve kayip veri orani
kosullari,

e Nitelik sayis1 bes iken tiim Orneklem biiyiikliikleri ve kayip veri oranlarinda madde
sayis1 45 oldugu,

¢ Nitelik sayis1 bes ve madde sayis1 30 iken drneklem biiyiikliigii 100 ise kayip veri orani
sifir veya 0,05 oldugu, 6érneklem biiyiikliigii 500 ise kayip veri orani 0,05 oldugu,

o Nitelik sayis1 yedi iken 6rneklem biiyiikliigii 100 ve madde sayis1 45 ise kayip veri orani

sifir veya 0,05 oldugu goriilmektedir.

4.1.1.1. Degisen kosullar altinda POBT’ye ait NSO’lar icin faktoriyel
ANOVA bulgular

POBT’ye ait NSO’larin aragtirma kapsaminda ele alinan faktorlerde ve bu faktorlerin
kosullarinda nasil degistiginin belirlenmesi i¢in 3x3x3x3 faktoriyel ANOVA yapilmistir.
Bulgular, ana ve etkilesim etkileri tablosu ve etkilesim grafigiyle sunulmustur. Ana ve
etkilesim etkilerine ait Tablo 8 incelendiginde madde sayisi (F,8019) = 20641,23; p<0,01),
nitelik sayis1 (Fgo19) = 11289,33; p<0,01), 6rneklem biytkligi (Fego9) = 166,63;
p<0,01) ve kayip veri oran1 (Fpg019) = 376,85; p<0,01) faktorlerinin ana etkilerinin

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 8 incelendiginde nitelik sayisi ile orneklem biiyiikliigii faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (F@,g019) = 252,51; p<0,01), nitelik ile madde sayisi faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (Fazgo019) = 340,97; p<0,01), nitelik sayis1 ve kayip veri orami faktdrlerinin
arasindaki etkilesimin (Fa,g019) = 69,72; p<0,01), madde sayis1 ile drneklem biiytikligi
faktorlerinin arasindaki etkilesimin (F4,019) = 7,04; p<0,01), 6rneklem biiytikligi ile kayip
veri orani faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fg019) = 93,15; p<0,01) ve madde sayisi ve
kayip veri orani faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fgo19) = 88,75; p<0,01) istatistiksel

olarak anlamli oldugu goriilmektedir.
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Tablo 8

Degisen kosullar altinda POBT ye ait NSO lar i¢in faktériyel ANOVA sonuglart

Kaynak Kareler Toplami sd Ortalama Kare F p nf,
Ni 7,323 2 3,661 11289,330 0,00 0,738
N 0,108 2 0,054 166,633 0,00 0,040
M 13,389 2 6,694 20641,229 0,00 0,837
KayipVeri 0,244 2 0,122 376,851 0,00 0,086
Ni * N 0,328 4 0,082 252,505 0,00 0,112
Ni * M 0,442 4 0,111 340,973 0,00 0,145
Ni * KayipVeri 0,090 4 0,023 69,719 0,00 0,034
M*N 0,009 4 0,002 7,036 0,00 0,003
N * KayipVeri 0,121 4 0,030 93,150 0,00 0,044
M * KayipVeri 0,115 4 0,029 88,750 0,00 0,042
Ni*N*M 0,220 8 0,028 84,941 0,00 0,078
Ni * N * KayipVeri 0,305 8 0,038 117,632 0,00 0,105
Ni * M * KayipVeri 0,152 8 0,019 58,666 0,00 0,055
M * N * KayipVeri 0,229 8 0,029 88,422 0,00 0,081
Ni * N * M * KayipVeri 0,245 16 0,015 47,119 0,00 0,086
Hata 2,601 8019 0,0003

Not: Ni: Nitelik sayis;, N: Orneklem biiyiikliigii, M: Madde sayis1, KayipVeri: Kayip veri oranini temsil
etmektedir.

Tablo 8’den faktorler arasindaki tiglii etkilesim etkileri incelendiginde nitelik ve madde
sayisi ile 6rneklem biiyiikligii faktorleri arasindaki etkilesimin (F.g019) = 84,94; p<0,01),
nitelik sayisi, drneklem biiyiikliigli ile kayip veri orani faktorleri arasindaki etkilesimin
(Fe.8019) = 117,63; p<0,01), nitelik ve madde sayisi ile kayip veri oran1 faktorleri arasindaki
etkilesimin (F(,g019) = 58,67; p<0,01) ve madde sayisi, 6rneklem biiytikliigii ile kayip veri
orani faktorleri arasindaki etkilesimin (F2g019) = 88,42; p<0,01) istatistiksel olarak anlaml1

oldugu goriilmektedir.

Son olarak, Tablo 8 incelendiginde dortli etkilesim etkilerinin, yani nitelik ve madde
sayisi, Orneklem biiyiikligii ile kayip veri orami faktorleri arasindaki etkilesimin

istatistiksel olarak anlaml oldugu (F(,8019) = 47,12; p<0,01) ve bu etkilesimin kiigiik etkiye
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sahip oldugu goriilmektedir (nf, = 0,09). Nitelik ve madde sayisi1, 6rneklem biiyiikligi ile

kay1ip veri orani kosullarinin etkilesimlerine ait grafik Sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. Kayip veri orani, nitelik ve madde sayisi ile 6rneklem biiyiikliigii kosullarinda
POBT’ye ait ortalama NSO’lar

Sekil 2 incelendiginde tiim kayip veri orani, Orneklem biiyiikliigii ve nitelik sayisi
kosullarinda POBT’ nin en yiiksek ortalama NSO’lara madde sayis1 45 iken, en diisiik
ortalama NSO’lara ise madde sayis1 15 iken sahip oldugu goriilmektedir. Buradan
hareketle madde sayis1 arttikca POBT ye ait ortalama NSO’larin arttig1 sdylenebilir. Sekil
2’den nitelik sayist arttikca madde sayist kosullarindaki ortalama NSO’larin genel olarak
azaldig1 goriilmektedir. Buna bagli olarak nitelik sayisi arttikga POBT’ye ait ortalama
NSO’larin azaldig1 soylenebilir. Sekil 2°den kayip veri oranindaki degisimin POBT ye ait
ortalama NSO’lara etkisi incelendiginde, kayip veri orami arttikca ortalama NSO’larin
genel olarak azaldig1 sdylenebilir. Son olarak, 6rneklem biiyiikliigiiniin artmasiyla ortalama
NSO’larin azalmalari, artmalar1 veya sabit kalmalar1 hakkinda herhangi bir sistematiklige

rastlanmamuistir.
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4.1.1.2. Degisen kosullar altinda POBT’ye ait OSO’lar icin faktoriyel
ANOVA bulgular

POBT’ye ait OSO’larin arastirma kapsaminda ele alinan faktdrlerde ve bu faktdrlerin
kosullarinda nasil degistiginin belirlenmesi i¢in 3x3x3x3 faktoriyel ANOVA yapilmistir.
Bulgular ana ve etkilesim etkileri tablosu ve etkilesim grafigiyle sunulmustur. Ana ve
etkilesim etkilerine ait Tablo 9 incelendiginde nitelik (F2g019) = 36211,11; p<0,01) ve
madde sayist (Fpgo9) = 17013,28; p<0,01), 6rneklem biytkligi (Feso9) = 309,29;
p<0,01) ile kayip veri oran1 (Fs019) = 317,23; p<0,01) faktorlerinin ana etkilerinin

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 9 incelendiginde nitelik sayisi ile orneklem biiyiikliigii faktdrlerinin arasindaki
etkilesimin (F4,8019) = 189,66; p<0,01), nitelik ile madde sayis1 faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (F@,g019) = 539,53; p<0,01), nitelik sayis1 ve kayip veri orami faktdrlerinin
arasindaki etkilesimin (Fa,g019) = 35,38; p<0,01), madde sayis1 ile 6rneklem biytkligi
faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fwasg019) = 14,62; p<0,01), orneklem biyikligi ile
kayip veri oram faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fg019) = 75,02; p<0,01) ve madde
sayist ve kayip veri orani faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fasg019) = 56,92; p<0,01)

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 9’dan faktorler arasindaki iiclii etkilesim etkileri incelendiginde nitelik ve madde
sayisi ile orneklem biiytkligi faktorleri arasindaki etkilesimin (Fg019) = 44,10; p<0,01),
nitelik sayisi, 6rneklem biiyiikliigii ile kayip veri orani faktorleri arasindaki etkilesimin
(F2,8019) = 72,04; p<0,01), nitelik ve madde sayisi ile kayip veri orani faktorleri arasindaki
etkilesimin (F,g019) = 48,34; p<0,01) ve madde sayisi, 6rneklem biiyiikliigi ile kayip veri
orani faktorleri arasindaki etkilesimin (F2,8019) = 57,82; p<0,01) istatistiksel olarak anlamli

oldugu goriilmektedir.
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Tablo 9
Degisen kosullar altinda POBT ye ait OSO lar i¢in faktoriyel ANOVA sonuglar:

Kaynak Kareler Toplami sd Ortalama Kare F p ns
Ni 221,478 2 110,739 36211,108 0,000 0,900
N 1,892 2 0,946 309,289 0,000 0,072
M 104,058 2 52,029 17013,280 0,000 0,809
KayipVeri 1,940 2 0,970 317,229 0,000 0,073
Ni* N 2,320 4 0,580 189,657 0,000 0,086
Ni * M 6,600 4 1,650 539,525 0,000 0,212
Ni * KayipVeri 0,433 4 0,108 35,380 0,000 0,017
M*N 0,179 4 0,045 14,616 0,000 0,007
N * KayipVeri 0,918 4 0,229 75,018 0,000 0,036
M * KayipVeri 0,696 4 0,174 56,924 0,000 0,028
Ni*N*M 1,079 8 0,135 44,098 0,000 0,042
Ni * N * KayipVeri 1,762 8 0,220 72,037 0,000 0,067
Ni * M * KayipVeri 1,183 8 0,148 48,340 0,000 0,046
M * N * KayipVeri 1,415 8 0,177 57,823 0,000 0,055
Ni * N * M * KayipVeri 1,577 16 0,099 32,239 0,000 0,060
Hata 24,523 8019 0,003

Not: Ni: Nitelik sayisi, N: Orneklem biiyiikliigii, M: Madde sayis1, KayipVeri: Kayip veri oranini temsil
etmektedir.

Son olarak, Tablo 9 incelendiginde dortlii etkilesim etkilerinin, yani nitelik ve madde
sayisi, Orneklem biyiikligi ile kayip veri orani faktorleri arasindaki etkilesimin
istatistiksel olarak anlamli oldugu (F,8019) = 32,24; p<0,01) ve bu etkilesimin kiiciik etkiye
sahip oldugu gorilmektedir (n; = 0,06). Nitelik ve madde sayisi, 6rneklem buytkligi ile

kayip veri oran1 kosullarinin etkilesimlerine ait grafik Sekil 3’te verilmistir.

Sekil 3 incelendiginde tiim kayip veri orani, Orneklem biiyiikliigii ve nitelik sayisi
kosullarinda POBT’nin en yiiksek ortalama OSO’lara madde sayis1 45 iken, en diisiik
ortalama OSO’lara ise madde sayis1 15 iken sahip oldugu goriilmektedir. Buradan
hareketle madde sayis1 artttkca POBT ye ait ortalama OSO’larm artti1 sdylenebilir. Sekil
3’ten nitelik sayis1 arttikca madde sayis1 kosullarindaki OSO’larin azaldig goriilmektedir.
Buna bagli olarak nitelik sayis1 arttikga POBT’ye ait ortalama OSO’larin azaldig
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sOylenebilir. Sekil 3’ten kayip veri oranindaki degisimin POBT’ye ait ortalama OSO’lara
etkisi incelendiginde, kayip veri orani arttikca ortalama OSO’larin genel olarak azaldig
soylenebilir. Son olarak, orneklem biiyiikliigiiniin artmasiyla ortalama OSO’larin
azalmalari, artmalar1 veya sabit kalmalar1 hakkinda herhangi bir sistematiklige

rastlanmamustir.

QSO N=30 0s0o N =100 0s0o N =500

Kavin ver1 oram 0

" Nitelik sayist
o

Kavio vert orani 0.05

Nitelik sayist

Kavip ver1 oram 0.10

+ Nitelik savisi

Sekil 3. Kayip veri orani, nitelik ve madde sayisi ile 6rneklem biiyiikliigii kosullarinda
POBT ye ait ortalama OSO’lar

4.1.2. YSA’nin NSO ve OSO’larmin Nitelik Sayilarina (3, 5 ve 7), Orneklem
Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500), Madde Sayilarina (15, 30 ve 45) ve Kayip
Veri Oranlarina (0; 0,05 ve 0,10) Gore Karsilastirilmasi

YSA analizi sonucu c¢esitli kosullarda elde edilen siniflandirma oranlarina iliskin detayli
bilgiler EK-6’da verilmistir. Degisen kosullarda YSA’ya ait NSO ve OSO’lar Tablo 10°da
Ozetlenmistir. Tablo 10 incelendiginde YSA’ya ait NSO’larin 0,43 ile 0,80 arasinda,
OSO’larm ise 0,01 ile 0,21 arasinda degistigi goriilmektedir.
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Tablo 10
Degisen kosullarda YSA 'ya ait NSO ve OSO’lar

NSO 0sO

Kayip veri orani Kay1p veri orant

Ni N M %0 %5 %10 %0 %5 %10
3 3 15 0622 0580 0577 0,214 0,178 0,167
30 0429 0513 049 0,074 0,093 0,111

45 0,480 0476 0467 0,107 0,111 0,092

100 15 0,508 0,579 0,576 0,115 0,168 0,160
30 0,560 0,447 0429 0,161 0,065 0,073

45 0484 0478 0475 0,108 0,104 0,099

500 15 0,575 0,512 0,574 0,163 0,114 0,162
30 0430 053 0432 0,076 0,115 0,073

45 0472 0482 0479 0,100 0,099 0,101

5 30 15 0654 0684 0681 0,127 0,165 0,148
30 0,536 0549 0,591 0,040 0,044 0,072

45 0523 0484 0482 0,041 0,024 0,022

100 15 0,668 0644 0654 0136 0,119 0,127
30 0,540 0,540 0,524 0,044 0,041 0,033

45 0,488 0,487 0485 0,025 0,025 0,028

500 15 0,680 0,699 0,688 0,152 0,169 0,156
30 053 0,524 059 0,041 0,036 0,069

45 0,522 0,514 0,511 0,041 0,040 0,037

7 3 15 0,788 0,761 0,757 0,193 0,160 0,152
30 0,632 0,654 0629 0,046 0,048 0,039

45 0,617 0565 0,644 0,036 0,012 0,052

100 15 0,795 0,782 0,757 0,214 0,188 0,156
30 0662 0668 0661 0,058 0,060 0,057

45 057 0679 0562 0,02 0,077 0,015

500 15 0,793 0,786 0,760 0,203 0,195 0,158
30 0,670 0628 0636 0,061 0,038 0,041

45 0643 0566 0,633 0,051 0,017 0,044
Not: Ni: Nitelik sayis1, N: Orneklem biiyiikliigii, M: Madde sayisin temsil etmektedir.

YSA’ya ait NSO’larm zayif ile iyi giivenirlik dlgiitleri arasinda oldugu, OSO’larin ise

giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde olmadiklar1 sdylenebilir. Ek olarak,

Tablo 10°de YSA’ya ait OSO’larm tiim kosullarda giivenirlik derecesi kabul edilebilir
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diizeyin altindayken NSO’larin gilivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde (0,65

iizeri) olma durumlarinin kosullara gore degistigi goriilmektedir. YSA’nin giivenirlik

derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde NSO’lara sahip oldugu kosullarin,

¢ Nitelik sayis1 bes ve madde sayis1 15 iken drneklem biiyiikliigii 30 ise kayip veri orani
0,05 veya 0,10; 6rneklem biiyiikliigii 100 ise kayip veri orani sifir, 6rneklem biliyiikligi
500 ise tiim kay1p veri oran1 kosullari,

e Nitelik sayis1 yedi iken 30 6rneklem biiyiikliigiinde madde sayis1 15 ise tiim kayip veri
orani kosullari,

e Nitelik sayis1 yedi iken 100 6rneklemde madde sayisi 15 ve 30 ise tim kayip veri
oranlari, madde sayis1 45 ise kayip veri orani 0,05 oldugu,

e Nitelik sayis1 yedi iken 500 6rneklemde madde sayist 15 ise tim kayip veri oranlari,

madde sayis1 30 ise kayip veri oraninin sifir oldugu goriilmektedir.

4.1.2.1. Degisen kosullar altinda YSA’ya ait NSO’lar icin faktoriyel
ANOVA bulgular

YSA’ya ait NSO’larin arastirma kapsaminda ele alinan faktorlerde ve bu faktorlerin
kosullarinda nasil degistiginin belirlenmesi i¢in 3x3x3x3 faktoriyel ANOVA yapilmistir.
Bulgular ana ve etkilesim etkileri tablosu ve etkilesim grafigiyle sunulmustur. Tablo 11
incelendiginde nitelik (Fgo19) = 11253,59; p<0,01) ve madde sayisi (F(,g019) = 8671,70;
p<0,01), 6rneklem biytikligi (F,8019) = 20,93; p<0,01) ile kayip veri oran1 (F(,g019) = 7,77;

p<0,01) ana etkilerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu gériilmektedir.

Tablo 11 incelendiginde nitelik sayis1 ile 6rneklem biiytikliigli faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (F@,g019) = 61,55; p<0,01), nitelik ile madde sayis1 faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (F@g019) = 271,42; p<0,01), nitelik sayis1 ve kayip veri orami faktorlerinin
arasindaki etkilesimin (Fa,g019) = 22,76; p<0,01), madde sayist ile 6rneklem biiyikligi
faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fasgo19) = 20,21; p<0,01), 6rneklem biiytikligi ile
kayip veri orani faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fg019) = 33,41; p<0,01) ve madde
sayist ve kayip veri orami faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fg019) = 7,84; p<0,01)

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 11°den faktorler arasindaki iiglii etkilesim etkileri incelendiginde nitelik ve madde

sayist ile 6rneklem biiytikligii faktorleri arasindaki etkilesimin (F2,8019) = 16,38; p<0,01);

nitelik sayisi, drneklem biiyiikliigii ile kayip veri orani faktorleri arasindaki etkilesimin
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(F,8019) = 40,43; p<0,01); nitelik ve madde sayisi ile kayip veri orani faktorleri arasindaki
etkilesimin (F(g019) = 43,63; p<0,01); madde sayisi, 6rneklem biiytikliigii ile kayip veri
orani faktorleri arasindaki etkilesimin (F2g019) = 76,07; p<0,01) istatistiksel olarak anlamli

oldugu goriilmektedir.

Tablo 11
Degisen kogullar altinda YSA ya ait NSO lar i¢in faktériyel ANOVA sonuglart

Kaynak Kareler Toplami sd Ortalama Kare F p na
Ni 40,316 2 20,158 11253,592 0,00 0,737
N 0,075 2 0,037 20,932 0,00 0,005
M 31,066 2 15,533 8671,702 0,00 0,684
KayipVeri 0,028 2 0,014 7,767 0,00 0,002
Ni * N 0,441 4 0,110 61,550 0,00 0,030
Ni*M 1,945 4 0,486 271,422 0,00 0,119
Ni * KayipVeri 0,163 4 0,041 22,759 0,00 0,011
M*N 0,145 4 0,036 20,209 0,00 0,010
N * KayipVeri 0,239 4 0,060 33,409 0,00 0,016
M * KayipVeri 0,056 4 0,014 7,838 0,00 0,004
Ni*N*M 0,235 8 0,029 16,378 0,00 0,016
Ni * N * KayipVeri 0,579 8 0,072 40,430 0,00 0,039
Ni * M * KayipVeri 0,625 8 0,078 43,631 0,00 0,042
M * N * KayipVeri 1,090 8 0,136 76,074 0,00 0,071
Ni * N * M * KayipVeri 2,590 16 0,162 90,385 0,00 0,153
Hata 14,364 8019 0,002

Not: Ni: Nitelik sayisi, N: Orneklem biiyiikliigii, M: Madde sayis1, KayipVeri: Kayip veri oranini temsil
etmektedir.

Son olarak, Tablo 11 incelendiginde dortlii etkilesim etkilerinin, yani nitelik ve madde
sayisi, Orneklem biyiikligi ile kayip veri oram faktorleri arasindaki etkilesimin
istatistiksel olarak anlamli oldugu (F,8019) = 90,39; p<0,01) ve bu etkilesimin kiigiik etkiye
sahip oldugu goriilmektedir (n% = 0,15). Nitelik ve madde sayis1, 6rneklem biiyiikligi ile

kayip veri oran1 kosullarinin etkilesimlerine ait grafik Sekil 4’te verilmistir.
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Sekil 4. Kayip Veri.oranl, nitelik ve
YSA’ya ait ortalama NSO’lar

Sekil 4 incelendiginde kayip veri orani, 6rneklem biiyiikliigii ve nitelik sayis1 kosullarinda
genel olarak YSA’nin en yiiksek ortalama NSO’lara madde sayisi 15 iken, en diisiik
ortalama NSO’lara ise madde sayis1 45 iken sahip oldugu goriilmektedir. Buradan
hareketle madde sayisi arttikga YSA’ya ait ortalama NSO’larin azaldig1 sdylenebilir. Sekil
4’ten nitelik sayis1 arttikga madde sayis1 kosullarindaki ortalama NSO’larin genel olarak
arttigr goriilmektedir. Buna bagli olarak nitelik sayisi artttkca YSA’ya ait ortalama
NSO’larin arttig1 sOylenebilir. Sekil 4’ten kayip veri oranindaki degisimin YSA’ya ait
ortalama NSO’lara etkisi incelendiginde, kayip veri orani arttik¢a ortalama NSO’larin az
bir miktar azaldig1 sdylenebilir. Son olarak, 6rneklem biiyiikliigiiniin artmasiyla ortalama
NSO’larin azalmalari, artmalar1 veya sabit kalmalar1 hakkinda herhangi bir sistematiklige

rastlanmamustir.



4.1.2.2. Degisen kosullar altinda YSA’ya ait OSO’lar icin faktoriyel
ANOVA bulgular

YSA’ya ait OSO’larin arastirma kapsaminda ele alman faktdrlerde ve bu faktdrlerin
kosullarinda nasil degistiginin belirlenmesi i¢in 3x3x3x3 faktoriyel ANOVA yapilmistir.
Bulgular ana ve etkilesim etkilerinin tablosu ve etkilesim grafigiyle sunulmustur. Tablo 12
incelendiginde madde (F(,g019) = 4246,67; p<0,01) ve nitelik sayis1 (sirasiyla F(,go19) =
655,92; p<0,01), 6rneklem biiylikligii (Fgo19) = 5,88; p<0,01) ve kayip veri orani (F(2go19)

= 16,92; p<0,01) ana etkilerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu goériilmektedir.

Tablo 12 incelendiginde nitelik sayis1 ile 6rneklem biiytlikligi faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (Fasgo19) = 38,59; p<0,01); nitelik ile madde sayist faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (F@,g019) = 215,79; p<0,01); nitelik sayis1 ve kayip veri orami faktdrlerinin
arasindaki etkilesimin (Fa,g019) = 14,39; p<0,01); madde sayis1 ile 6rneklem biiyiikligi
faktorlerinin arasindaki etkilesimin (F4,g019) = 9,55; p<0,01); 6rneklem biiytikligi ile kayip
veri orani faktorlerinin arasindaki etkilesimin (F@4,8019) = 6,15; p<0,01); madde sayis1 ve
kayip veri oran faktorlerinin arasindaki etkilesimin (F4g019) = 4,68; p<0,01) istatistiksel

olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 12’den faktorler arasindaki {i¢lii etkilesim etkileri incelendiginde nitelik ve madde
sayisi ile orneklem biytikligi faktorleri arasindaki etkilesimin (F,g019) = 11,19; p<0,01);
nitelik sayisi, drneklem biiyiikliigli ile kayip veri orani faktorleri arasindaki etkilesimin
(F2,8019) = 9,65; p<0,01); nitelik ve madde sayisi ile kayip veri orani faktorleri arasindaki
etkilesimin (F(,g019) = 16,72; p<0,01) ve madde sayisi, 6rneklem biiyiikliigii ile kayip veri
orani faktorleri arasindaki etkilesimin (F2,8019) = 21,11; p<0,01) istatistiksel olarak anlamli

oldugu goriilmektedir.

Son olarak, Tablo 12 incelendiginde dortlii etkilesim etkilerinin, yani nitelik ve madde
sayisi, Orneklem biiyiikligii ile kayip veri orani faktorleri arasindaki etkilesimin
istatistiksel olarak anlamli oldugu (Fg019) = 33,22; p<0,01) ve bu etkilesimin kiigiik etkiye
sahip oldugu goriilmektedir (77;2: = 0,06). Nitelik ve madde sayisi, 6rneklem biiyiikligi ile

kay1p veri orani kosullarinin etkilesimlerine ait grafik Sekil 5’te verilmistir.
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Tablo 12
Degisen kosullar altinda YSA ya ait OSO lar icin faktoriyel ANOVA sonuglar

Kaynak Kareler sd Ortalama F p s
Toplami Kare

Ni 2,865 2 1,433 655,920 0,000 0,141
N 0,026 2 0,013 5,882 0,003 0,001
M 18,549 2 9,275 4246,666 0,000 0,514
KayipVeri 0,074 2 0,037 16,920 0,000 0,004
Ni* N 0,337 4 0,084 38,589 0,000 0,019
Ni*M 1,885 4 0,471 215,786 0,000 0,097
Ni * KayipVeri 0,126 4 0,031 14,392 0,000 0,007
M*N 0,083 4 0,021 9,551 0,000 0,005
N * KayipVeri 0,054 4 0,013 6,153 0,000 0,003
M * KayipVeri 0,041 4 0,010 4,682 0,001 0,002
Ni*N*M 0,195 8 0,024 11,185 0,000 0,011
Ni * N * KayipVeri 0,169 8 0,021 9,653 0,000 0,010
Ni * M * KayipVeri 0,292 8 0,037 16,724 0,000 0,016
M * N * KayipVeri 0,369 8 0,046 21,114 0,000 0,021

Ni * N * M * KayipVeri 1,161 16 0,073 33,220 0,000 0,062
Hata 17,513 8019 0,002

Not: Ni: Nitelik sayis1, N: Orneklem biiyiikliigii, M: Madde sayis1, KayipVeri: Kayip veri oranini temsil
etmektedir.

Sekil 5 incelendiginde YSA’nin en yiiksek ortalama OSO’lara genel olarak madde sayisi
15 iken sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 5’ten nitelik sayis1 arttikga madde sayisi
kosullarindaki OSO’larin &nce azaldig1 sonra arttign goriilmektedir. Yani nitelik sayisi
licten bese arttirildiginda ortalama OSO’lar azalirken, nitelik sayist besten yediye
arttirldiginda ortalama OSO’lar genel olarak artmaktadir. Buna bagl olarak nitelik sayisi
arttikca YSA’ya ait ortalama OSO’larm dnce azaldig1 sonra arttig1 sdylenebilir. Sekil 5’ten
kayip veri oranindaki degisimin YSA’ya ait ortalama OSO’lara etkisi incelendiginde,
kay1p veri orani arttikca ortalama OSO’larm az bir miktar azaldig1 sylenebilir. Son olarak,
orneklem biiyiikliigiiniin artmasiyla ortalama OSO’larin azalmalari, artmalar1 veya sabit

kalmalar1 hakkinda herhangi bir sistematiklige rastlanmamastir.
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Sekil 5. Kayip veri orani, nitelik ve madde sayis1 ile 6rneklem biiyiikliigii kosullarinda
YSA’ya ait ortalama OSO’lar

4.1.3. DINO Modelinin NSO ve OSO’larimin Nitelik Sayilarmma (3, 5 ve 7),
Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500), Madde Sayilarma (15, 30 ve 45) ve
Kayip Veri Oranlarina (0; 0,05 ve 0,10) Gore Karsilastirilmasi

DINO modelinin analizi sonucu gesitli kosullarda elde edilen siniflandirma oranlarina ait
detayli bilgiler EK-7’de, ortalama RMSEA, sapma (deviance), loglikelihood, AIC ve BIC
degerleri EK-8’de raporlanmustir. Degisen kosullarda DINO modeline ait NSO ve OSO’lar
Tablo 13’te 6zetlenmistir.

Tablo 13 incelendiginde DINO modeline ait NSO’larin 0,84 ile 0,99 arasinda, OSO’larin
ise 0,35 ile 0,97 arasinda degistigi goriilmektedir. DINO modeline ait NSO’larin iyi ile

miilkemmel giivenirlik 6lgiitleri arasinda, OSO’larin ise zayif ile miikemmel giivenirlik

Olciitleri arasinda olduklar1 soylenebilir. DINO modeline ait NSO’larin tiim kosullarda 0,83



iizerindeyken OSO’larin giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde (0,65 iizeri)

olma durumlarinin kosullara gore degistigi goriillmektedir.

Tablo 13
Degisen kosullarda DINO modeline ait NSO ve OSOlar

NSO 0so

Kay1p veri oram Kay1p veri oran

Ni N M %0 %5 %10 %0 %5 %10
3 30 15 0945 0933 0928 0850 0,819 0,806
30 0978 0979 0,967 0,934 0,938 0,900

45 0989 0984 0969 0966 0951 0,911

100 15 0941 0933 0926 0840 0,818 0,799
30 0981 0983 0972 0,948 0,953 0,920

45 0989 0987 0978 0,966 0,962 0,937

500 15 0947 0940 0929 0852 0,833 0,805
30 0974 0974 0968 0,925 0,927 0,910

45 0988 098 0,982 0,963 0,956 0,948

5 30 15 089 088 0880 0,588 0,568 0,539
30 0936 0928 0926 0,728 0,704 0,703

45 0,957 0943 0961 0,803 0,746 0,829

100 15 088 0877 0869 0562 0527 0,521
30 0943 0939 0928 0,764 0,745 0,728

45 0,967 0954 0,947 0,848 0,801 0,777

500 15 0901 0891 0882 0607 058 0,559
30 0944 0942 0931 0,765 0,756 0,718

45 0965 0961 0,955 0,847 0,828 0,809

7 30 15 0,85 0,854 0,843 0,375 0,367 0,347
30 0909 0904 0892 0557 0525 0,484

45 0938 0934 0929 0,665 0,648 0,620

100 15 0,868 0,863 0,979 0,393 0,388 0,356
30 0917 0909 0,900 0,575 0,547 0,517

45 0940 0933 0922 0,674 0,647 0,602

500 15 0,874 0865 0857 0415 0,395 0,380
30 0923 0916 0,907 0,603 0,579 0,541

45 0,949 0944 0937 0,712 0,688 0,658
Not: Ni: Nitelik say1s1, N: Orneklem biiyiikliigii, M: Madde sayismi temsil etmektedir.
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DINO modelinin giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistinde OSO’lara sahip

oldugu kosullarin,

e Nitelik sayis1 {i¢ iken tiim Orneklem biyiikliigii, madde sayis1 ve kayip veri orani
kosullari,

e Nitelik sayis1 bes iken tiim 6rneklem biiyiikliikkleri ve kayip veri oranlarinda madde
say1s1 30 veya 45 oldugu,

e Nitelik sayis1 yedi ve madde sayis1 45 iken 6rneklem biiyiikliigi 30 ve 100 ise kayip
veri oraninin sifir oldugu, 6rneklem biiytlikliigi 500 ise tiim kayip veri orani kosullar

oldugu goriilmektedir.

4.1.2.1. Degisen kosullar altinda DINO modeline ait NSO’lar igin
Sfaktoriyel ANOVA bulgular

DINO modeline ait NSO’larin arastirma kapsaminda ele alinan faktorlerde ve bu
faktorlerin kosullarinda nasil degistiginin belirlenmesi i¢in 3x3x3x3 faktoriyel ANOVA
yapilmigtir. Bulgular, ana ve etkilesim etkilerinin tablosu ve etkilesim grafigiyle
sunulmustur. Ana ve etkilesim etkilerine ait Tablo 14 incelendiginde nitelik (F(go19) =
13621,53; p<0,01) ve madde sayisi (F8019) = 15049,99; p<0,01), 6rneklem biiyiikligi
(Fe.8019) = 175,51; p<0,01) ile kayip veri oran1 (F(2,019) = 600,27; p<0,01) ana etkilerinin

istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 14 incelendiginde nitelik sayis1 ile 6rneklem biiytikliigli faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (Fasgo19) = 43,00; p<0,01); nitelik ile madde sayist faktdrlerinin arasindaki
etkilesimin (Faso19) = 279,51; p<0,01); nitelik sayis1 ve kayip veri orami faktdrlerinin
arasindaki etkilesimin (Fa,g019) = 10,75; p<0,01); madde sayisi ile 6rneklem biiytikligi
faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fwasg019) = 16,61; p<0,01); 6rneklem biiytikligi ile
kay1p veri oran1 faktorlerinin arasindaki etkilesimin (F,g019) = 6,07; p<0,01); madde say1s1
ve kayip veri orami faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fasgo19) = 12,86; p<0,01)

istatistiksel olarak anlamli oldugu goériilmektedir.

Tablo 14°ten faktorler arasindaki ticlii etkilesim etkileri incelendiginde nitelik ve madde

sayist ile 6rneklem biiytikligii faktorleri arasindaki etkilesimin (F2,8019) = 19,71; p<0,01);

nitelik sayisi, 6rneklem biiyiikliigii ile kayip veri orami faktorleri arasindaki etkilesimin

(Fe.8019) = 10,88; p<0,01); nitelik ve madde sayisi ile kayip veri oran1 faktorleri arasindaki

etkilesimin (F2,8019) = 6,78; p<0,01) ve madde sayisi, 6rneklem biiyiikligi ile kayip veri
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orani faktorleri arasindaki etkilesimin (Fg019) = 2,95; p<0,01) istatistiksel olarak anlamli

oldugu goriilmektedir.

Tablo 14
Degisen kosullar altinda DINO modeline ait NSO ’lar i¢in faktoriyel ANOVA sonuglart

Kaynak Kareler Toplami sd Ortalama Kare F p n;
Ni 5,556 2 2,778 13621,534 0,000 0,773
N 0,072 2 0,036 175,506 0,000 0,042
M 6,139 2 3,069 15049,987 0,000 0,790
KayipVeri 0,245 2 0,122 600,270 0,000 0,130
Ni * N 0,035 4 0,009 42,998 0,000 0,021
Ni * M 0,228 4 0,057 279,510 0,000 0,122
Ni * KayipVeri 0,009 4 0,002 10,748 0,000 0,005
M*N 0,014 4 0,003 16,610 0,000 0,008
N * KayipVeri 0,005 4 0,001 6,067 0,000 0,003
M * KayipVeri 0,010 4 0,003 12,861 0,000 0,006
Ni*N*M 0,032 8 0,004 19,710 0,000 0,019
Ni * N * KayipVeri 0,018 8 0,002 10,879 0,000 0,011
Ni * M * KayipVeri 0,011 8 0,001 6,784 0,000 0,007
M * N * KayipVeri 0,005 8 0,001 2,952 0,003 0,003
Ni * N * M * KayipVeri 0,014 16 0,001 4,194 0,000 0,008
Hata 1,635 8019 0,0002

Not: Ni: Nitelik sayis1, N: Orneklem biiyiikliigii, M: Madde say1s1, KayipVeri: Kayip veri oranimi temsil etmektedir.

Son olarak, Tablo 14 incelendiginde dortlii etkilesim etkilerinin, yani nitelik ve madde
sayisi, Orneklem biiyiikligi ile kayip veri orani faktorleri arasindaki etkilesimin
istatistiksel olarak anlamli oldugu (F2,8019) = 4,19; p<0,01) ve bu etkilesimin kiigiik etkiye
sahip oldugu goriilmektedir (17, = 0,008). Nitelik ve madde sayis1, drneklem biiytkligi ile

kay1p veri oran1 kosullarinin etkilesimlerine ait grafik Sekil 6’da verilmistir.

Sekil 6 incelendiginde tiim kayip veri orani, Orneklem biiyiikliigii ve nitelik sayisi
kosullarinda DINO modeline ait en yiiksek ortalama NSO’lara madde sayis1 45 iken, en
diisiik ortalama NSO’lara ise madde sayis1 15 iken sahip oldugu goriilmektedir. Buradan
hareketle madde sayis1 arttikga DINO modeline ait ortalama NSO’larin arttig1 soylenebilir.
Sekil 6’dan nitelik sayisi arttikga madde sayis1 kosullarindaki ortalama NSO’larin azaldig1
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goriilmektedir. Buna bagli olarak nitelik sayisi arttikga DINO modeline ait ortalama
NSO’larin azaldigi soylenebilir. Sekil 6’dan kayip veri oranindaki degisimin DINO
modeline ait ortalama NSO’lara etkisi incelendiginde, kayip veri orani arttik¢a ortalama
NSO’larin  genel olarak azaldigr soylenebilir. Son olarak, Sekil 6’da orneklem
biiyiikliigliniin artmasiyla ortalama NSO’larin genel olarak arttig1 goriilmektedir.
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Sekil 6. Kayip veri orani, nitelik ve madde sayisi ile drneklem biiyiikliigii kosullarinda
DINO modeline ait ortalama NSO’lar

4.1.3.2. Degisen kosullar altinda DINO modeline ait OSO’lar icin
faktoriyel ANOVA bulgular

DINO modeline ait OSO’larin arastirma kapsaminda ele alinan faktdrlerde ve bu
faktorlerin kosullarinda nasil degistiginin belirlenmesi i¢in 3x3x3x3 faktériyel ANOVA
yapilmistir. Bulgular, ana ve etkilesim etkilerinin tablosu ve etkilesim grafigiyle
sunulmustur. Ana ve etkilesim etkilerine ait Tablo 15 incelendiginde nitelik (F(,g019) =

37138,04; p<0,01) ve madde sayisi (F(,g019) = 13116,71; p<0,01), 6rneklem biyikligi
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(F2s019) = 180,69; p<0,01) ve kayip veri oran1 (F,s019) = 443,56; p<0,01) ana etkilerinin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Tablo 15
Degisen kosullar altinda DINO modeline ait OSO’lar icin faktoriyel ANOVA sonuglari

Kaynak Kareler Toplami sd Ortalama Kare F p nzz,
Ni 188,471 2 94,235 37138,044 0,000 0,903
N 0,917 2 0,458 180,685 0,000 0,043
M 66,566 2 33,283 13116,710 0,000 0,766
KayipVeri 2,251 2 1,126 443,558 0,000 0,100
Ni * N 0,395 4 0,099 38,914 0,000 0,019
Ni * M 5,886 4 1,471 579,881 0,000 0,224
Ni * KayipVeri 0,179 4 0,045 17,654 0,000 0,009
M*N 0,244 4 0,061 24,050 0,000 0,012
N * KayipVeri 0,044 4 0,011 4,309 0,002 0,002
M * KayipVeri 0,043 4 0,011 4,189 0,002 0,002
Ni*N*M 0,271 8 0,034 13,341 0,000 0,013
Ni * N * KayipVeri 0,182 8 0,023 8,976 0,000 0,009
Ni * M * KayipVeri 0,216 8 0,027 10,629 0,000 0,010
M * N * KayipVeri 0,092 8 0,012 4,547 0,000 0,005
Ni * N * M * KayipVeri 0,263 16 0,016 6,473 0,000 0,013
Hata 20,348 8019 0,003

Not: Ni: Nitelik sayis1, N: Orneklem biiyiikliigii, M: Madde sayis1, KayipVeri: Kayip veri oranini temsil
etmektedir.

Tablo 15 incelendiginde nitelik sayis1 ile 6rneklem biiytikliigli faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (Fasgo19) = 38,91; p<0,01); nitelik ile madde sayist faktorlerinin arasindaki
etkilesimin (Fazgo19) = 579,88; p<0,01); nitelik sayis1 ve kayip veri orani faktorlerinin
arasindaki etkilesimin (Fa,g019) = 17,65; p<0,01); madde sayisi ile 6rneklem biiytkligi
faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fwas019) = 24,05; p<0,01); 6rneklem biiytikligi ile
kay1p veri oran1 faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fg019) = 4,31; p<0,01); madde say1s1
ve kayip veri orani faktorlerinin arasindaki etkilesimin (Fa,8019) = 4,19; p<0,01) istatistiksel

olarak anlamli oldugu goriilmektedir.
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Tablo 15’ten faktorler arasindaki iiclii etkilesim etkileri incelendiginde nitelik ve madde
sayisi ile 6rneklem biiytikligl faktorleri arasindaki etkilesimin (F,g019) = 13,34; p<0,01);
nitelik sayisi, orneklem biyiikliigii ile kayip veri orani faktorleri arasindaki etkilesimin
(Fg019) = 8,98; p<0,01); nitelik ve madde sayisi ile kayip veri orani faktorleri arasindaki
etkilesimin (F,g019) = 10,63; p<0,01) ve madde sayisi, 6rneklem biiyiikliigii ile kayip veri
orani faktorleri arasindaki etkilesimin (Fgo19) = 4,55; p<0,01) istatistiksel olarak anlamli

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 7. Kayip veri orani, nitelik ve madde sayis1 ile 6rneklem biiyiikliigii kosullarinda
DINO modeline ait ortalama OSO’lar

Son olarak, Tablo 15 incelendiginde dortlii etkilesim etkilerinin, yani nitelik ve madde
sayisi, Orneklem biiyiikligii ile kayip veri oranit faktorleri arasindaki etkilesimin
istatistiksel olarak anlamli oldugu (F2,8019) = 6,47; p<0,01) ve bu etkilesimin kiiciik etkiye
sahip oldugu goriilmektedir (77129 = 0,01). Nitelik ve madde sayisi, 6rneklem biiyiikligii ile

kay1p veri oran1 kosullarinin etkilesimlerine ait grafik Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7 incelendiginde tiim kayip veri orani, orneklem biyiikligii ve nitelik sayisi
kosullarinda DINO modeline ait en yiiksek ortalama OSO’lara madde sayisi1 45 iken, en
diisiik ortalama OSO’lara ise madde sayis1 15 iken sahip oldugu gériilmektedir. Buradan
hareketle madde sayis1 arttikga DINO modeline ait ortalama OSO’larm arttig1 sdylenebilir.
Sekil 7°den nitelik sayisi arttikca madde sayis1 kosullarindaki ortalama OSO’larin azaldig1
goriilmektedir. Buna bagli olarak nitelik sayisi arttikga DINO modeline ait ortalama
OSO’larin azaldig1 sdylenebilir. Sekil 7°den kayip veri oranindaki degisimin DINO
modeline ait ortalama OSO’lara etkisi incelendiginde, kayip veri oram arttik¢a ortalama
OSO’larin  genel olarak azaldig1 sdylenebilir. Son olarak, Sekil 7’de 6rneklem

biiyiikliigiiniin artmasiyla ortalama OSO’larin genel olarak arttig1 goriilmektedir.

4.2. Simiilasyon Verisinde Nitelik Sayis1 (3, 5 ve 7), Orneklem Biiyiikliigii (30, 100 ve
500), Madde Sayis1 (15, 30 ve 45) ve Kayip Veri Oram (0; 0,05 ve 0,10) Kosullarinda
POBT’ye, YSA’ya ve DINO Modeline ait NSO ve OSO’larin Karsilastirilmasi

Bu arastirma probleminin cevaplanmasinda her bir alt problem i¢in 3x3 faktoriyel

ANOVA yapilmistir. Bulgular ilgili basliklar altinda sunulmustur.

4.2.1. Nitelik Sayilarina (3, 5 ve 7) Gore POBT’ye, YSA’ya ve DINO Modeline
ait NSO ve OSO’larin Karsilastirilmasi

NSO’larin POBT, YSA ve DINO modeli ile nitelik sayis1 faktorii ve bu faktoriin kosullart
(3, 5 ve 7) arasinda karsilastirma sonuglarina ait ana ve etkilesim etkileri Tablo 16°da, basit
etkileri Tablo 17°de sunulmustur. Tablo 16 incelendiginde nitelik sayisi faktoriiniin ve
modellerin ana etkilerinin istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi goriilmektedir
(swrastyla  Fip24291) = 153,13;  F(324291) = 89683,31; p<0,01). Etki biiyiikliikleri
incelendiginde nitelik sayisinin kiigiik etkiye (77 = 0,01), modellerin ise genis etkiye (777 =
0,88) sahip olduklar1 goriilmektedir.
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Tablo 16

Nitelik Sayisi Faktoriinde POBT 'nin, YSA 'nin ve DINO Modelinin NSO’larina ait 3x3
Faktoriyel ANOVA Sonuglart

Kaynak Kareler Toplami sd Ortalama Kare F p leza
Nitelik sayisi 1,018 2 0,509 153,127 0,000 0,012
Model 595,986 2 297,993 89683,310 0,000 0,881
Nitelik sayis1 * Model 52,177 4 13,044 3925,781 0,000 0,393
Hata 80,712 24291 0,003

Tablo 16 incelendiginde nitelik sayisi ile modeller arasindaki etkilesimin istatistiksel
olarak anlamli oldugu (F4so19) = 3925,78; p<0,01) ve bu etkilesimin orta diizey etkiye (15 =
0,39) sahip oldugu goriilmektedir. Nitelik sayis1 ile modeller arasindaki etkilesimin anlamli
olmasi1 nedeniyle nitelik sayist faktoriiniin her bir kosulunda modeller arasinda istatistiksel

olarak anlamli fark olup olmadig1 basit etkiler analiziyle incelenmistir.

Tablo 17

Nitelik Sayist Faktériiniin Her Bir Kosulunda POBT 'nin, YSA nin ve DINO Modelinin
NSO’larina Ait Basit Etki ANOVA Sonuclart

Kosullar Kareler Toplami _ Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p Anlamli Fark
3 Nitelik DINO-POBT
Modeller 360,254 2 180,127 54210,649 0,000 DINO-YSA
Hata 80,712 24291 0,003 POBT-YSA
5 Nitelik DINO-POBT
Modeller 209,406 2 104,703 31511,120 0,000 DINO-YSA
Hata 80,712 24291 0,003 POBT-YSA
7 Nitelik DINO-POBT
Modeller 78,503 2 39,252 11813,103 0,000 DINO-YSA
Hata 80,712 24291 0,003 POBT-YSA

Basit etkiler analizine ait Tablo 17 incelendiginde nitelik sayisi {ig, bes ve yedi oldugunda
modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik oldugu goriilmektedir (sirasiyla
F28019) = 54210,65; F(28019) = 31511,12; F;g019) = 11813,10; p<0,01). Ek olarak,
Tablo 17°de POBT, YSA ve DINO modeline ait NSO’lar arasindaki en biiyiik farkin

nitelik sayisi ti¢ iken, en az farkin ise nitelik sayis1 yedi iken oldugu goriilmektedir.
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Nitelik sayis1 kosullari ile modellerin etkilesimlerine ait grafik Sekil 8’de verilmistir. Sekil
8 incelendiginde nitelik sayis1 arttikga POBT’ye ve DINO modeline ait NSO’larin azaldig:
YSA’ya ait NSO’larin ise arttig1 goriilmektedir. Tiim nitelik sayis1 kosullarinda en yiiksek
ortalama NSO’ya DINO modelinin, en diisiik ortalama NSO’ya ise YSA’ nin sahip oldugu

goriilmektedir.
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—NFBT
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Sekil 8. Nitelik sayisinin 3, 5 ve 7 oldugu kosullarda POBT’nin, YSA’nin ve DINO
modelinin NSO’lar

OSO’larm POBT, YSA ve DINO modeli ile nitelik sayis1 faktdrii ve bu faktoriin kosullar:
(3, 5 ve 7) arasinda karsilagtirma sonuglarina ait ana ve etkilesim etkileri Tablo 18’de, basit
etkileri ise Tablo 17°de sunulmustur. Tablo 17 incelendiginde OSO’larin nitelik sayisina ve
modele gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi goriilmektedir (sirasiyla
F(2,24201) = 12421,70; F324291) = 77570,81; p<0,01). Etki biiyiikliikleri incelendiginde
nitelik say1sinin orta diizey etkiye (77 = 0,51), modellerin ise genis etkiye (77 = 0,87) sahip

oldugu goriilmektedir.

Tablo 18 incelendiginde nitelik sayist ile modeller arasindaki etkilesimin istatistiksel
olarak anlamli oldugu (Fg019) = 2453,27; p<0,01) ve bu etkilesimin kiiciik etkiye (1, =
0,29) sahip oldugu goriilmektedir. Nitelik sayis1 ile modeller arasindaki etkilesimin anlaml
olmasi1 nedeniyle nitelik sayist faktoriiniin her bir kosulunda modeller arasinda istatistiksel

olarak anlamli fark olup olmadig basit etkiler analiziyle incelenmistir.
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Tablo 18

Nitelik Sayisi Faktoriinde POBT 'nin, YSA 'nin ve DINO Modelinin OSO’larina ait 3x3
Faktoriyel ANOVA Sonuglart

Kaynak Kareler Toplami sd Ortalama Kare F p leza
Nitelik sayisi 295,924 2 147,962 12421,698 0,000 0,506
Model 1847,983 2 923,991 77570,806 0,000 0,865
Nitelik sayis1 * Model 116,889 4 29,222 2453,265 0,000 0,288
Hata 289,344 24291 0,012

Basit etkiler analizine ait bulgulara Tablo 19’da yer verilmistir. Basit etkiler analizine ait
Tablo 19 incelendiginde nitelik sayis1 ii¢, bes ve yedi oldugunda modeller arasinda

istatistiksel olarak anlamli farklilik oldugu gériilmektedir (sirasiyla F; go19y = 43151,60;
F(2,8019) = 27059,06, F(2,8019) = 12266,67, p<0,01) Ek Olarak, Tablo 19°da POBT, YSA

ve DINO modeline ait OSO’lar arasindaki en biiyiik farkin nitelik sayisi ii¢ iken, en az

farkin ise nitelik sayis1 yedi iken oldugu goriilmektedir.

Tablo 19

]\{itelik Sayis1 Faktoriiniin Her Bir Kosulunda POBT 'nin, YSA nin ve DINO Modelinin
OSO’larina Ait Basit Etki ANOVA Sonuclart

Kosullar Kareler Toplam1  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p Anlamli Fark
3 Nitelik DINO-POBT
Modeller 1028,008 2 514,004 43151,603 0,000 DINO-YSA
Hata 289,344 24291 0,012 POBT-YSA
5 Nitelik DINO-POBT
Modeller 644,633 2 322,316 27059,064 0,000 DINO-YSA
Hata 289,344 24291 0,012 POBT-YSA
7 Nitelik DINO-POBT
Modeller 292,231 2 146,116 12266,669 0,000 DINO-YSA
Hata 289,344 24291 0,012 POBT-YSA

Nitelik sayis1 kosullart ile modellerin etkilesimlerine ait Sekil 9 incelendiginde nitelik
sayisi artttkga POBT, YSA ve DINO modelin OSO’larmin azaldig1 goriilmektedir. Tiim
nitelik sayis1 kosullarinda en yiiksek ortalama NSO’ya DINO modelinin, en diigiik
ortalama NSO’ya ise YSA’nin sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 9. Nitelik sayisinin 3, 5 ve 7 oldugu kosullarda POBT’nin, YSA’nin ve DINO
modelinin OSO’lar1

4.2.2. Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500) Gére POBT’ye, YSA’ya ve
DINO Modeline ait NSO ve OSO’larin Karsilastirilmasi

NSO’larin POBT, YSA ve DINO model ile 6rneklem biiyiikligi faktorii ve bu faktoriin
kosullar1 (30, 100 ve 500) arasinda karsilastirma sonuglarina ait ana ve etkilesim etkileri
Tablo 20’de, basit etkileri Tablo 21°de sunulmustur. Tablo 20 incelendiginde NSO’larin
orneklem biiylkligline gore istatistiksel olarak anlamli farklihik gostermezken
(F2,24201) = 4,66; p = 0,01) modele gore istatistiksel olarak anlaml farklilik (F(324291) =
54159,50; p<0,01) gosterdigi goriilmektedir. Ek olarak, modellerin genis etkiye (77 =
0,82) sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 20

Orneklem Biiyiikliigii Faktoriinde POBT 'nin, YSA 'nin ve DINO Modelinin NSO larina ait
3x3 Faktoriyel ANOVA Sonuglart

Kaynak Kareler sd Ortalama F p ns
Toplami Kare

Orneklem bilyiikliigii 0,051 2 0,026 4,655 0,010 0,000

Model 595,986 2 297,993 54159,499 0,000 0,817

Orneklem biiyiikliigii * Model 0,203 4 0,051 9,244 0,000 0,002

Hata 133,652 24291 0,006
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Tablo 20 incelendiginde Orneklem biiyiikliigii ile modeller arasindaki etkilesimin
istatistiksel olarak anlamli oldugu (F4,24201) = 9,24; p<0,01) ve bu etkilesimin kiigiik
etkiye (n53 = 0,002) sahip oldugu goriilmektedir. Orneklem biiyiikligii ile modeller
arasindaki etkilesimin anlamli olmasi nedeniyle 6rneklem biiyiikliigii faktoriiniin her bir
kosulunda modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli fark olup olmadigi basit etkiler

analiziyle incelenmistir.

Tablo 21

Orneklem Biiyiikliigii Faktoriiniin Her Bir Kosulunda POBT 'nin, YSA'min ve DINO
Modelinin NSO larina Ait Basit Etki ANOVA Sonuclar:

Kosullar Kareler Toplam1 _ Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p Anlamli Fark
30 Orneklem DINO-POBT
Modeller 191,686 2 95,843 17419,223 0,000 DINO-YSA
Hata 133,652 24291 0,006 POBT-YSA
100 Orneklem DINO-POBT
Modeller 205,804 2 102,902 18702,193 0,000 DINO-YSA
Hata 133,652 24291 0,006 POBT-YSA
500 Orneklem DINO-POBT
Modeller 198,700 2 99,350 18056,570 0,000 DINO-YSA
Hata 133,652 24291 0,006 POBT-YSA

Basit etkiler analizine ait Tablo 21 incelendiginde &rneklem biiyiikligi 30, 100 ve 500
oldugunda modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik oldugu goriilmektedir
(swrastyla Fiz go19) = 17419,22; F(3 5019y = 18702,19; F3 5019y = 18056,57; p<0,01). Ek
olarak, Tablo 22°de POBT, YSA ve DINO modeline ait NSO’lar arasindaki en biiyiik
farkin 6rneklem biiytikligii 100 iken, en az farkin ise 6rneklem biiyiikliigii 30 iken oldugu
goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigii kosullar1 ile modellerin etkilesimlerine ait grafik
Sekil 10°da verilmistir. Sekil 10 incelendiginde 6rneklem biiyiikligi arttikca POBT’ye,
YSA’ya ve DINO modeline ait NSO’larin degismedigi sdylenebilir. Tiim O6rneklem
biiyiikliigii kosullarinda en yiiksek ortalama NSO’ya DINO modelinin, en diisiik ortalama
NSO’ya ise YSA’nin sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 10. Ormeklem biiyiikliigiiniin 30, 100 ve 500 oldugu kosullarda POBT nin, YSA’nin
ve DINO modelinin NSO’lar1

OSO’larin POBT, YSA ve DINO modeli ile drneklem biiyiikliigii faktorii ve bu faktoriin
kosullar1 (30, 100 ve 500) arasinda karsilastirma sonuglarina ait ana ve etkilesim etkileri
Tablo 22°de, basit etkileri ise Tablo 23’te sunulmustur. Tablo 22 incelendiginde OSO’larin
orneklem biylikligiine ve modele gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi
goriilmektedir  (sirastyla  F(3 24201y = 16,85;  F324291) = 32094,84; p<0,01). Etki
biiyiikliikleri incelendiginde 6rneklem biiyiikliigiiniin kiigiik etkiye (77 = 0,001), modellerin
orta diizey etkiye (77 = 0,73) sahip olduklar1 goriilmektedir.

Tablo 22

Orneklem Biiyiikliigii Faktoriinde POBT 'nin, YSA 'min ve DINO Modelinin OSO’larina ait
3x3 Faktoriyel ANOVA Sonuglart

Kaynak Kareler sd Ortalama F p 77;27
Toplami1 Kare

Orneklem biiyiikliigii 0,970 2 0,485 16,849 0,000 0,001

Model 1847,983 2 923,991 32094,844 0,000 0,725

Orneklem biiyiikliigii * Model 1,864 4 0,466 16,188 0,000 0,003

Hata 699,323 24291 0,029

Tablo 22 incelendiginde Orneklem biyiikligii ile modeller arasindaki etkilesimin

istatistiksel olarak anlamli oldugu (F(424291) = 16,19; p<0,01) ve bu etkilesimin kiigiik

etkiye (77;2: = 0,003) sahip oldugu goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigii ile modeller
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arasindaki etkilesimin anlamli olmasi nedeniyle 6rneklem biiyiikliigii faktoriiniin her bir

kosulunda modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli fark olup olmadig: basit etkiler

analiziyle incelenmistir.

Tablo 23

Orneklem Biiyiikliigii Faktoriiniin Her Bir Kosulunda POBT 'nin, YSA'mn ve DINO
Modelinin OSO’larina Ait Basit Etki ANOVA Sonuclart

Kosullar Kareler Toplam1  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p Anlamli Fark
30 Orneklem DINO-POBT
Modeller 583,817 2 291,909 10139,445 0,000 DINO-YSA
Hata 699,323 24291 0,029 POBT-YSA
100 Orneklem DINO-POBT
Modeller 636,068 2 318,034 11046,914 0,000 DINO-YSA
Hata 699,323 24291 0,029 POBT-YSA
500 Orneklem DINO-POBT
Modeller 629,962 2 314,981 10940,861 0,000 DINO-YSA
Hata 699,323 24291 0,029 POBT-YSA

Basit etkiler analizine ait Tablo 23 incelendiginde orneklem biiyiikligi 30, 100 ve 500

oldugunda modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik oldugu goriilmektedir

(SlraSIyla F(2,8019) = 10139,4’5, F(2,8019) = 1104’6,91, F(2,8019) = 1094’0,86, p<0,01) Ek

olarak, Tablo 23’te POBT, YSA ve DINO modeline ait OSO’lar arasindaki en biiyiik

farkin 6rneklem biiytikligii 100 iken, en az farkin ise 6rneklem biiyiikliigii 30 iken oldugu

gorilmektedir.
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Sekil 11. Orneklem biiyiikliigiiniin 30, 100 ve 500 oldugu kosullarda POBT nin, YSA nin
ve DINO modelinin OSO’lar

Orneklem biiyiikliigii kosullar1 ile modellerin etkilesimlerine ait grafik Sekil 11°de
verilmistir. Sekil 11 incelendiginde 6rneklem biiyiikligi 30 6rneklemden 100 6rnekleme
arttirldiginda POBT’nin ve DINO modelin OSO’lar1 artarken YSA’nin OSO’larinin
azaldign goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigii 500 oldugunda ise POBT nin OSO’larmin
azaldigi, YSA’nin OSO’larmin degismedigi, DINO modelin OSO’larmin ise arttig1
gorilmektedir. Ek olarak, tiim orneklem biiyiikliigii kosullarinda en yiiksek ortalama
0SO’ya DINO modelinin, en diisiik ortalama OSO’ya ise YSA’nin sahip oldugu

goriilmektedir.

4.2.3. Madde Sayilarmma (15, 30 ve 45) Gore POBT’ye, YSA’ya ve DINO
Modeline ait NSO ve OSO’larin Karsilastiriimasi

NSO’larin POBT, YSA ve DINO modeli ile madde sayis1 faktorii ve bu faktoriin kosullar
(15, 30 ve 45) arasinda karsilastirma sonuglarina ait ana ve etkilesim etkileri Tablo 24’te,
basit etkileri Tablo 25’te sunulmustur. Tablo 24 incelendiginde NSO’larinin madde
sayisina ve modele gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi goriilmektedir
(sirastyla  Fi;24291) = 89,08;  F(224201) = 86883,58; p<0,01). Etki biiyiikliikleri
incelendiginde madde sayisinin kiigiik etkiye (77 = 0,007), modellerin ise genis etkiye (777 =
0,88) sahip oldugu goriilmektedir.
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Tablo 24

Madde Sayisi Faktoriinde POBT 'nin, YSA nin ve DINO Modelinin NSO’larina ait 3x3
Faktoriyel ANOVA Sonuglart

2

Kaynak Kareler sd Ortalama F p UM
Toplamu Kare

Madde sayist 0,611 2 0,306 89,075 0,000 0,007

Model 595,986 2 297,993 86883,579 0,000 0,877

Madde sayist * Model 49,983 4 12,496 3643,283 0,000 0,375

Hata 83,313 24291 0,003

Tablo 24 incelendiginde madde sayisi ile modeller arasindaki etkilesimin istatistiksel
olarak anlamli oldugu (Fs,g019) = 3643,28; p<0,01) ve bu etkilesimin orta diizey etkiye (7],2,
= 0,38) sahip oldugu goriilmektedir. Madde sayisi ile modeller arasindaki etkilesimin
anlamli olmasi nedeniyle madde sayis1 faktdriiniin her bir kosulunda modeller arasinda
istatistiksel olarak anlamli fark olup olmadig1 basit etkiler analiziyle incelenmistir. Basit
etkiler analizine ait Tablo 25 incelendiginde madde sayisi 15, 30 ve 45 oldugunda modeller

arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik oldugu goriilmektedir (sirasiyla F;go19) =
10952,18; F(;8019) = 35315,23; F; 8019y = 47902,74; p<0,01). Ek olarak, Tablo 25te
POBT, YSA ve DINO modeline ait NSO’lar arasindaki en biiyiik farkin madde sayis1 45

iken, en az farkin ise madde sayis1 15 iken oldugu goriilmektedir.

Tablo 25

Madde Sayisi Faktoriiniin Her Bir Kosulunda POBT 'nin, YSA nin ve DINO Modelinin
NSO'’larina Ait Basit Etki ANOVA Sonuglart

Kosullar Kareler Toplam1  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p Anlamli Fark
15 Madde DINO-POBT
Modeller 75,128 2 37,564 10952,184 0,000 DINO-YSA
Hata 83,313 24291 0,003 POBT-YSA
30 Madde DINO-POBT
Modeller 242,248 2 121,124 35315,225 0,000 DINO-YSA
Hata 83,313 24291 0,003 POBT-YSA
45 Madde DINO-POBT
Modeller 328,593 2 164,297 47902,736 0,000 DINO-YSA
Hata 83,313 24291 0,003 POBT-YSA

Madde sayis1 kosullar1 ile modellerin etkilesimlerine ait grafik Sekil 12°de verilmistir.

Sekil 12 incelendiginde madde sayist arttikca POBT ve DINO modeline ait NSO’larin
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artmakta, YSA’ya ait NSO’larin ise azalmakta oldugu goriilmektedir. Madde 15 ve 30 iken
en yiiksek ortalama NSO’ya DINO modeli sahipken, en diisiik ortalama NSO’ya YSA
sahiptir. Madde sayis1 45 oldugunda ise en yliksek ortalama NSO’ya DINO modeli ve
POBT sahipken, en diisiik ortalama NSO’ya YSA sahiptir.
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Sekil 12. Madde sayisinin 15, 30 ve 45 oldugu kosullarda POBT’nin, YSA’nin ve DINO
modelinin NSO’lar1

0SO’larin POBT, YSA ve DINO model ile madde sayis1 faktorii ve bu faktdriin kosullar

Madde sayisi

(15, 30 ve 45) arasinda karsilagtirma sonuglarina ait ana ve etkilesim etkileri Tablo 26’da,
basit etkileri ise Tablo 27°de sunulmustur. Tablo 26 incelendiginde OSO’larin madde
sayisina ve modele gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi goriilmektedir
(sirastyla  Fi3 24291y = 1621,85; F3 24291y = 43753,11; p<0,01). Etki biiyiikliikleri
incelendiginde madde sayisinin kiigiik etkiye (77 = 0,12), modellerin ise orta diizey etkiye
(77 = 0,78) sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 26

Madde Sayisi Faktoriinde POBT 'nin, YSA min ve DINO Modelinin OSO’larina ait 3x3
Faktoriyel ANOVA Sonuglart

Kaynak Kareler sd Ortalama F p 77;27
Toplami1 Kare

Madde sayisi 68,501 2 34,251 1621,845 0,000 0,118

Model 1847,983 2 923,991 43753,111 0,000 0,783

Madde sayist * Model 120,672 4 30,168 1428,522 0,000 0,190

Hata 512,985 24291 0,021

Tablo 26 incelendiginde madde sayisi ile modeller arasindaki etkilesimin istatistiksel
olarak anlamli oldugu (Fasgo19) = 1428,52; p<0,01) ve bu etkilesimin kiictik etkiye (n, =

0,19) sahip oldugu goriilmektedir. Madde sayis1 ile modeller arasindaki etkilesimin anlamli
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olmasi nedeniyle madde sayis1 faktoriiniin her bir kosulunda modeller arasinda istatistiksel
olarak anlamli fark olup olmadigi basit etkiler analiziyle incelenmistir. Basit etkiler
analizine ait Tablo 27 incelendiginde madde sayisi 15, 30 ve 45 oldugunda modeller

arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik oldugu goriilmektedir (sirasiyla F;go19) =
6564,78; F;8019) = 16802,86; F;g019) = 23242,52; p<0,01). Ek olarak, Tablo 27°de
POBT, YSA ve DINO modeline ait OSO’lar arasindaki en biiyiik farkin madde sayis1 45

iken, en az farkin ise madde sayis1 15 iken oldugu goriilmektedir.

Tablo 27

Madde Sayisi Faktoriiniin Her Bir Kosulunda POBT 'nin, YSA nin ve DINO Modelinin
OSO’larina Ait Basit Etki ANOVA Sonuclart

Kosullar Kareler Serbestlik Ortalama F p Anlaml Fark
Toplami1 Derecesi Kare
15 Madde DINO-POBT
Modeller 277,274 2 138,637  6564,776 0,000 DINO-YSA
Hata 512,985 24291 0,021 POBT-YSA
30 Madde DINO-POBT
Modeller 709,696 2 354,848  16802,857 0,000 DINO-YSA
Hata 512,985 24291 0,021 POBT-YSA
45 Madde DINO-POBT
Modeller 981,685 2 490,843 23242523 0,000 DINO-YSA
Hata 512,985 24291 0,021 POBT-YSA

Madde sayis1 kosullari ile modellerin etkilesimlerine ait grafik Sekil 13’te verilmistir. Sekil
13 incelendiginde madde sayis1 arttikca POBT’ye ve DINO modeline ait OSO’larmin
artmakta, YSA’ya ait OSO’larm ise azalmakta oldugu goriilmektedir. Tiim nitelik sayisi
kosullarinda en yiiksek ortalama OSO’ya DINO modelinin, en diisiik ortalama OSO’ya ise
Y SA’nin sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 13. Madde sayisinin 15, 30 ve 45 madde oldugu kosullarda POBT nin, YSA’nin ve
DINO modelinin OSO’lar

4.2.4. Kayip Veri Oranlarina (0; 0,05 ve 0,10) Gore POBT’ye, YSA’ya ve
DINO Modeline ait NSO ve OSO’larin Karsilastirilmasi

NSO’larin POBT, YSA ve DINO modeli ile kayip veri orani faktorii ve bu faktdriin
kosullar1 (3, 5 ve 7) arasinda karsilastirma sonuglarina ait ana ve etkilesim etkileri Tablo
28’de, basit etkileri Tablo 29°da sunulmustur. Tablo 28 incelendiginde kayip veri orani
faktoriiniin ve modellerin ana etkilerinin istatistiksel olarak anlamli farklilik gosterdigi
goriilmektedir  (sirastyla  F(z24291) = 38,61, F224201) = 54266,06; p<0,01). Etki
biiyiikliikleri incelendiginde kayip veri orani faktdriiniin kiiciik etkiye (77 = 0,003),
modellerin ise genis etkiye (77 = 0,82) sahip olduklar1 gériilmektedir.

Tablo 28

Kayip Veri Orami Faktoriinde POBT 'nin, YSA 'nin ve DINO Modelinin NSO’larina ait 3x3
Faktoriyel ANOVA Sonuglart

Kaynak Kareler sd Ortalama F p ns
Toplami Kare

Kayip veri orani 0,424 2 0,212 38,614 0,000 0,003

Model 595,986 2 297,993 54266,062 0,000 0,817

Kayip veri oran1 * Model 0,093 4 0,023 4,235 0,002 0,001

Hata 133,390 24291 0,005
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Tablo 28 incelendiginde kayip veri orani ile modeller arasindaki etkilesimin istatistiksel
olarak anlamli oldugu (F,so19) = 4,24; p<0,01) ve bu etkilesimin kiiciik etkiye (n; = 0,001)
sahip oldugu goriilmektedir. Kayip veri orani ile modeller arasindaki etkilesimin anlamli
olmasi nedeniyle kayip veri orani faktoriinlin her bir kosulunda modeller arasinda

istatistiksel olarak anlamli fark olup olmadig1 basit etkiler analiziyle incelenmistir.

Basit etkiler analizine ait Tablo 29 incelendiginde kayip veri oranit 0; 0,05 ve 0,10
oldugunda modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik oldugu goriilmektedir
(swrastyla F(z go19) = 18604,24; F(5 5019y = 17985,43; F(38019) = 17684,87; p<0,01). EK
olarak, Tablo 29°da POBT, YSA ve DINO modeline ait NSO’lar arasindaki en biiyiik
farkin kayip veri orani sifir iken, en az farkin ise kayip veri oranmin 0,10 iken oldugu

goriilmektedir.

Tablo 29

Kayp Veri Orami Faktoriiniin Her Bir Kosulunda POBT ’nin, YSA 'nin ve DINO Modelinin
NSO’larina Ait Basit Etki ANOVA Sonuclart

Kosullar Kareler Toplam1  Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p Anlaml Fark
Kayip veri orani 0 DINO-POBT
Modeller 204,324 2 102,162 18604,235 0,000 DINO-YSA
Hata 133,390 24291 0,005 POBT-YSA
Kayip veri oran1 0,05 DINO-POBT
Modeller 197,528 2 98,764 17985,427 0,000 DINO-YSA
Hata 133,390 24291 0,005 POBT-YSA
Kayip veri oran1 0,10 DINO-POBT
Modeller 194,227 2 97,114 17684,871 0,000 DINO-YSA
Hata 133,390 24291 0,005 POBT-YSA

Kayip veri orani kosullar ile modellerin etkilesimlerine ait grafik Sekil 14’te verilmistir.
Sekil 14 incelendiginde tim kayip veri orani kosullarinda DINO modelinin POBT ve
YSA’ya gore en yiliksek NSO’lara sahipken, YSA’nin en diisiik NSO’lara sahip oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 14. Kayip verinin 0; 0,05 ve 0,10 oldugu kosullarda POBT nin, YSA’nin ve DINO
modelinin NSO’lar1

OSO’larin POBT, YSA ve DINO model ile kayip veri oram faktdrii ve bu faktoriin
kosullar1 (0; 0,05 ve 0,10) arasinda karsilastirma sonuglarina ait ana ve etkilesim etkileri
Tablo 30°da, basit etkileri ise Tablo 31’de sunulmustur. Tablo 30 incelendiginde
OSO’larm kayip veri oranina ve modele gore istatistiksel olarak anlamli farklilik gdsterdigi
goriilmektedir  (swrasiyla  F;24201) = 56,22;  F324201) = 32160,65; p<0,01). Etki
biiyiikliikleri incelendiginde kayip veri oranmin kiiciik etkiye (77 = 0,005), modellerin ise
orta diizey etkiye (77 = 0,73) sahip olduklar1 goriilmektedir.

Tablo 30

Kayp Veri Oram Faktoriinde POBT 'nin, YSA 'nin ve DINO Modelinin OSO’larina ait 3x3
Faktoriyel ANOVA Sonuglart

Kaynak Kareler sd Ortalama F p 77127
Toplamu Kare

Kayip veri orani 3,230 2 1,615 56,219 0,000 0,005

Model 1847,983 2 923,991 32160,645 0,000 0,726

Kayip veri oran1 * Model 1,035 4 0,259 9,004 0,000 0,001

Hata 697,893 24291 0,029

Tablo 30 incelendiginde kayip veri orani ile modeller arasindaki etkilesimin istatistiksel

olarak anlamli oldugu (Fs019) = 9,00; p<0,01) ve bu etkilesimin kiiciik etkiye (1, = 0,001)

94



sahip oldugu goriilmektedir. Kayip veri orani ile modeller arasindaki etkilesimin anlamli
olmasi1 nedeniyle kayip veri orani faktoriiniin her bir kosulunda modeller arasinda
istatistiksel olarak anlamli fark olup olmadig1 basit etkiler analiziyle incelenmistir. Basit
etkiler analizine ait Tablo 31 incelendiginde kayip veri oran1 0; 0,05 ve 0,10 oldugunda
modeller arasinda istatistiksel olarak anlamli farklilik oldugu goriilmektedir (sirasiyla

F(2,8019) = 11338,64, F(2,8019) = 10646,10, F(2,8019) = 10193,91, p<0,01)

Tablo 31

Kayp Veri Orani Faktoriiniin Her Bir Kosulunda POBT 'nin, YSA 'nin ve DINO Modelinin
OSO'’larina Ait Basit Etki ANOVA Sonuglart

Kosullar Kareler Toplami ~ Serbestlik Derecesi  Ortalama Kare F p Anlamli Fark
Kayip Veri Oran1 0 DINO-POBT
Modeller 651,530 2 325,765 11338,644 0,000 DINO-YSA
Hata 697,893 24291 0,029 POBT-YSA
Kayip Veri Orani 0,05 DINO-POBT
Modeller 611,735 2 305,868 10646,096 0,000 DINO-YSA
Hata 697,893 24291 0,029 POBT-YSA
Kayip Veri Oran1 0,10 DINO-POBT
Modeller 585,752 2 292,876 10193,914 0,000 DINO-YSA
Hata 697,893 24291 0,029 POBT-YSA

Ek olarak, Tablo 31°de POBT, YSA ve DINO modeline ait OSO’lar arasindaki en biiyiik
farkin kayip veri orani sifir iken, en az farkin ise kayip veri oranmin 0,10 iken oldugu
goriilmektedir. Kayip veri orani kosullar1 ile modellerin etkilesimlerine ait grafik Sekil
15’te verilmistir. Sekil 15 incelendiginde tiim kayip veri orani kosullarinda DINO
modelinin POBT ve YSA’ya gore en yiiksek OSO’lara sahipken, YSA nin en diisiik
OSO’lara sahip oldugu goriilmektedir
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Sekil 15. Kayip veri oraninin 0; 0,05 ve 0,10 oldugu kosullarda POBT nin, YSA’nin ve
DINO moelinin OSO’lar1

Sonug¢ olarak, tiim kosullarda DINO modeline ait NSO’larin POBT ve YSA'ya ait
NSO’lardan, POBT’ye ait NSO’larin ise YSA’ya ait NSO’lardan daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Benzer sekilde DINO modeline ait OSO’lar POBT ve YSA’ya ait
0SO’lardan, POBT ye ait OSO’lar ise YSA’ya ait OSO’lardan daha yiiksektir.

4.3. Gercek Veri Setinde (PISA 2015 IPC) POBT’nin, YSA’nin ve DINO Modeli
Smiflandirma Oranlarinin Benzerliginin Nitelik Sayilaria (3, 7 ve 11) ve Orneklem

Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500) Gore Durumlari

Bu arasgtirma problemi nitelik ve orneklem kosullarina gore alt problemlere ayrilarak
cevaplanmistir. Her bir alt problemde teknik raporlar dogrultusunda olusturulan Q matrisi
ile gecerlemesi yapilmis Q matrislerinden elde edilen bulgular ve NSOB ve OSOB’lar ayn1
tabloda verilmistir. Alt problemlerin cevaplanmasinda Oncelikle teknik raporlar
dogrultusunda olusturulan Q matrisine dayali yapilan analizler sonucu elde edilen POBT,
YSA ve DINO modeline ait NSOB ve OSOB’lar yorumlanmis ardindan POBT, YSA ve
DINO modeline ait NSOB ve OSOB’lar birbirleriyle karsilastirilmistir. Daha sonra benzer
incelemeler gecerlemesi yapilmis Q matrislerinden elde edilen bulgular {izerinde yapilmis
ve bu bulgular yorumlanmistir. Son olarak, teknik raporlar dogrultusunda olusturulan Q

matrisi ile gegerlemesi yapilmis Q matrislerinden elde edilen bulgular karlilastirilmistir.
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4.3.1. Nitelik Sayilarma (3, 7 ve 11) Gore POBT, YSA ve DINO Modeline ait

Siniflandirma Oranlarimin Benzerligi

Farkl1 nitelik sayilarma (3, 7 ve 11) gére POBT, YSA ve DINO modeline ait NSOB ve
OSOB’lar Tablo 32’de verilmistir. Tablo 32 incelendiginde her bir 6rneklem biiyiikliigii
icin nitelik sayis1 arttikca genel olarak teknik raporlar dogrultusunda olusturulan Q
matrisine dayali yapilan analizler sonucu elde edilen POBT ile YSA’ya, POBT ile DINO
modeline ve YSA ile DINO modeline ait NSOB’larin, 6nce azaldigi sonra arttigi
sOylenebilir. NSOB’larin nitelik sayisinin yedi oldugunda azalmasinin sebebinin karmasik
Q matris yapist oldugu diisiiniilmektedir. Mevcut arastirma kapsaminda olusturulan Q
matrislerinden ti¢ ve 11 nitelikli Q matrisleri basit yapidadir, yani her bir maddenin dogru
cevaplanmasi i¢in tek bir nitelige sahip olmak gerekmektedir. Yedi nitelikli Q matrisi ise
karmagik yapidadir ve her bir madde birden fazla nitelik (iki) ile dl¢iilmiistiir. Boylece yedi
nitelikli Q matrisinde nitelikler, diger Q matris yapisindaki niteliklere gore daha fazla

oOl¢iilmiis, dolayisiyla daha komplex bir Q matris yapisi olusmustur.

Tablo 32 incelendiginde teknik raporlar dogrultusunda olusturulan Q matrisine dayali
yapilan analizler sonucu elde edilen POBT ile DINO modeli NSOB’larinin giivenirlik
derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde (0,65 tizeri) oldugu, POBT ile YSA’ya ve YSA
ile DINO modeline ait NSOB’larin 0,65 iizeri olmalariin nitelik sayisina gore degistigi
goriilmektedir. POBT ile YSA nitelik diizeyi siniflandirma oranlarinin benzerligi 6rneklem
biiytikligii 30 ve 500 iken nitelik sayis1 11 oldugunda giivenirlik derecesi kabul edilebilir
diizeyde (0,50 — 0,65), diger tiim durumlarda ise gilivenirlik derecesi kabul edilebilir
diizeyin Ustiinde olmaktadir. YSA ile DINO modelinin nitelik diizeyi siniflandirma
oranlarinin benzerligi orneklem biiyiikliigii 30 ve 500 iken nitelik sayis1 11 oldugunda

giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyde, diger tiim kosullarda ise kabul edilebilir

diizeyin iistliindedir.
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Tablo 32

Gergek Veride POBT, YSA ve DINO Modeline ait NSOB ve OSOB’larin Nitelik Sayisina
Gore Degisimi

Ik Q matrisi Gegerlemesi yapilmig Q matrisi

POBT-YSA POBT-DINO YSA-DINO POBT-YSA POBT-DINO YSA-DINO

N Ni NSOB OSOB NSOB (OSOB NSOB OSOB NSOB OSOB NSOB (OSOB NSOB OSOB

3 0730 0471 0941 0875 0,705 0472 0944 0867 0,822 0,533 0,789 0,467
0,714 0,201 0,808 0,302 0,721 0,207 0,786 0,233 0,771 0,400 0,805 0,267
11 0,570 0,002 0,827 0070 0573 0,003 0,800 0,033 0,854 0,267 0,624 0,00
3 0773 0532 0843 0684 0,722 0481 0,783 0470 0,867 0,710 0,717 0,380
0,691 0,127 0,776 0,316 0,658 0,062 0,741 0,330 0,771 0,430 0,819 0,410
11 0,706 0,038 0,805 0,087 068 0,014 0,765 0,09 0,805 0,080 0,722 0,080
3 0781 0515 0879 0664 069 0426 0,717 0436 0861 0,668 0,761 0,496
0,682 0,141 0,777 0326 0,679 0,157 0,790 0,362 0,860 0,594 0,824 0,418
11 0654 0,026 0,833 0123 0624 0018 0,637 0,030 0852 0334 0,612 0,018

30
\l

100
\l

500
\l

Not: Ni: Nitelik sayis1, N: Orneklem biiyiikliigiinii temsil etmektedir.

Teknik raporlar dogrultusunda olusturulan Q matrisine dayali yapilan analizler sonucu elde
edilen NSOB’lar incelendiginde POBT ile DINO model arasindaki NSOB’larin POBT ile
YSA ve YSA ile DINO arasindaki NSOB’lardan daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Bagska bir ifadeyle POBT ile DINO modeli arasindaki nitelik diizeyi siniflandirma oraninin
benzerligi POBT ile YSA ve YSA ile DINO arasindaki benzerlikten fazladir. Ayrica Tablo
32’de POBT ile YSA’ya ve YSA ile DINO modeline ait NSOB’larin da birbirlerine

benzedigi goriilmektedir.

Tablo 32 incelendiginde her bir 6rneklem biiyiikligii igin nitelik sayist arttikca teknik
raporlar dogrultusunda olusturulan Q matrisine dayali yapilan analizler sonucu elde edilen
POBT ile YSA’ya, POBT ile DINO modeline ve YSA ile DINO modeline ait OSOB’larmn
genel olarak azaldigi sdylenebilir. POBT ile DINO model OSOB’larmimn 6rneklem
biiyiikliigi 30, 100 ve 500 ve nitelik sayis1 sadece ii¢ iken giivenirlik derecesi kabul
edilebilir diizeyin iistiinde oldugu soylenebilir. POBT ile YSA’ya ve YSA ile DINO
modeline ait OSOB’lar ise hicbir kosulda giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin
iistiinde degildir. OSOB’lar incelendiginde POBT ile DINO model arasindaki OSOB’larin
POBT ile YSA ve YSA ile DINO model arasindaki OSOB’lardan daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Baska bir ifadeyle POBT ile DINO modeli arasindaki oriintii diizeyi
siniflandirma oraninin benzerligi POBT ile YSA ve YSA ile DINO model arasindaki
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benzerlikten fazladir. Ayrica POBT ile YSA’ya ve YSA ile DINO modeline ait OSOB’lar

da birbirlerine benzemektedir.

Tablo 32 incelendiginde her bir 6rneklem biiyiikliigii icin nitelik sayis1 arttikca genel
olarak gecgerlemesi yapilmis Q matrisine dayali analizler sonucu elde edilen POBT ile
YSA’ya ve POBT ile DINO modeline ait NSOB’larin, Once azaldigi sonra arttig1
soylenebilir. YSA ile DINO modeline ait NSOB’larn ise nitelik say1si arttik¢a Once arttigi
sonra azaldig1 goriilmektedir. PVAF yontemiyle yapilan gecerleme siirecinden sonra tiim
Q matrisleri karmasik yapidadir. Bu nedenle gegerlemesi yapilmis Q matrisine dayali
analizler sonucu elde edilen bulgular, teknik raporlar dogrultusunda olusturulan Q
matrislerin analizlerinden elde edilen bulgularla benzerlik gostermenin yani sira bazi

farkliliklar icermektedir.

Tablo 32 incelendiginde gecerlemesi yapilmis Q matrisine dayali yapilan analizler sonucu
elde edilen POBT ile DINO modeli NSOB’larinin tiimiiniin giivenirlik derecesi kabul
edilebilir diizeyin iistiinde (0,65 lizeri) oldugu, POBT ile YSA’ya ve YSA ile DINO
modeline ait NSOB’larin ise 0,65 iizeri olmalarinin nitelik sayisina gore degistigi
goriilmektedir. POBT ile YSA nitelik diizeyi siniflandirma oranlarinin benzerligi 6rneklem
biliyiikligii 500 iken nitelik sayist 11 oldugunda giivenirlik derecesi kabul edilebilir
diizeyde (0,50 — 0,65), diger tim durumlarda ise giivenirlik derecesi kabul edilebilir
diizeyin Ustiinde olmaktadir. YSA ile DINO modelinin nitelik diizeyi siniflandirma
oranlarinin benzerligi 6rneklem biiyiikliigii 30 ve 500 iken nitelik sayis1 11 oldugunda
giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyde, diger tim kosullarda ise kabul edilebilir

diizeyin istlindedir.

Gegerlemesi yapilmis Q matrisine dayali yapilan analizler sonucu elde edilen NSOB’lar
incelendiginde POBT ile DINO model arasindaki NSOB’larin POBT ile YSA ve YSA ile
DINO arasindaki NSOB’lardan genel olarak daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bagka bir
ifadeyle POBT ile DINO modeli arasindaki nitelik diizeyi siniflandirma oraninin benzerligi

POBT ile YSA ve YSA ile DINO arasindaki benzerlikten fazladir.

Tablo 32 incelendiginde her bir 6rneklem biiyiikliigii i¢in nitelik sayis1 arttik¢a gecerlemesi
yapilmis Q matrisine dayali yapilan analizler sonucu elde edilen POBT ile YSA’ya, POBT
ile DINO modeline ve YSA ile DINO modeline ait OSOB’larin genel olarak azaldig:
sdylenebilir. POBT ile DINO model OSOB’larinin 6rneklem biiyiikliigii 100 ve 500 ve
nitelik say1s1 sadece ii¢ iken; POBT ile YSA’ya ait OSOB’larm ise 6rneklem biiyiikliigii 30

ve nitelik sayis1 sadece ii¢ iken giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin {istiinde oldugu
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soylenebilir. YSA ile DINO modeline ait OSOB’lar ise higbir kosulda giivenirlik derecesi

kabul edilebilir diizeyin iistiinde degildir. OSOB’lar incelendiginde POBT ile DINO model

arasindaki OSOB’larin POBT ile YSA ve YSA ile DINO model arasidaki OSOB’lardan

genel olarak daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Baska bir ifadeyle POBT ile DINO

modeli arasindaki oriintii diizeyi siniflandirma oraninin benzerligi POBT ile YSA ve YSA

ile DINO model arasindaki benzerlikten fazladir.

Sonug olarak, gegerlemesi yapilan Q matris sonucu elde edilen NSOB ve OSOB’lar genel

olarak daha yiiksektir. Teknik raporlardan elde edilen Q matrisleri ve gecerlemesi yapilmis

Q matrislerinin analizleri sonucu bazi benzer bulgular elde edilmistir. Bu bulgular:

e POBT ile DINO modeline ait NSOB ve OSOB’lar arasindaki benzerlik her iki Q matris
bulgusunda yiiksektir.

o Nitelik sayist arttik¢a genel olarak POBT ile YSA’ya ve POBT ile DINO modeline ait
NSOB’larin, 6nce azaldig1 sonra arttig1 sdylenebilir.

e Nitelik sayis1 arttikca genel olarak POBT ile YSA’ya, POBT ile DINO modeline ve
YSA ile DINO modeline ait OSOB’larin genel olarak azaldig1 sdylenebilir.

4.3.2. Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500) Gére POBT, YSA ve DINO

Modeline ait Siniflandirma Oranlarinin Benzerligi

Farkli 6rneklem biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500) gore POBT, YSA ve DINO modeline ait
NSOB ve OSOB’lar Tablo 33’te verilmistir. Tablo 33’te goriildiigii iizere orneklem
biiyiikliigii arttik¢a teknik raporlar dogrultusunda olusturulan Q matrisine dayali yapilan
analizler sonucu elde edilen POBT ile YSA’ya, POBT ile DINO modeline ve YSA ile
DINO modeline ait NSOB ve OSOB degerlerinin, artis veya azalislarina ait herhangi bir
sistematiklige rastlanmamigtir. POBT ve YSA’ya ait NSO ve OSO’larin teorikte ve
uygulamada 6rneklem biiyiikliglinden etkilenmedikleri géz oniline alindi§inda boyle bir

bulgu beklenmektedir.

Tablo 33 incelendiginde teknik raporlar dogrultusunda olusturulan Q matrisine dayali
yapilan analizler sonucu elde edilen POBT ile YSA’ya ve YSA ile DINO modeline ait
NSOB’larin giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde (0,65 {izeri) olmasi
orneklem biiyiikliigiine bagl iken OSOB’larm hicbir kosulda giivenirlik derecesi kabul
edilebilir diizeyin iistiinde olmadigi goriilmektedir. POBT ile YSA’ya ait NSOB’lar nitelik
sayist 11 iken Orneklem biiyiikliigii 30 oldugunda giivenirlik derecesi kabul edilebilir

diizeyde (0,50 — 0,65) olmakta, diger durumlarda ise giivenirlik derecesi kabul edilebilir
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diizeyin iistiinde olmaktadir. YSA ile DINO modeline ait NSOB’lar ise nitelik sayis1 11 ve
orneklem biiytikliigii 30 ve 500 iken giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyde, diger
tim kosullarda giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin istiindedir. POBT ile DINO
modeline ait NSOB’larin ise tiim nitelik ve Orneklem kosullarinda giivenirlik derecesi
kabul edilebilir diizeyin iistindeyken OSOB’larin nitelik sayis1 sadece ii¢ iken tiim
orneklem biiyiikliiklerinde gilivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde oldugu

gorilmektedir.

Tablo 33

Gercek Veride POBT, YSA ve DINO modeli NSOB ve OSOB larin Orneklem Biiyiikliigiine
Gore Degisimi

Ik Q matrisi Gegerlemesi yapilmis Q matrisi

POBT-YSA POBT-DINO YSA-DINO POBT-YSA POBT-DINO YSA-DINO

N Ni_ NSOB OSOB NSOB OSOB NSOB OSOB NSOB (OSOB NSOB OSOB NSOB (OSOB

3 30 0730 0471 0941 0875 0705 0472 0944 0867 0822 0533 0,789 0,467
100 0,773 0532 0843 0684 0722 0481 0,783 0470 0867 0,710 0,717 0,380
500 0,781 0515 0879 0664 069 0426 0,717 0436 0861 0668 0,761 0,496
7 3 0714 0201 0808 0302 0721 0207 0786 0233 0,771 0400 0805 0,267
100 0691 0127 0,776 0316 0658 0062 0,741 0330 0771 0430 0819 0,410
500 0682 04141 07777 0326 0679 0157 0,79 0362 0860 0594 0824 0418
11 30 0570 0,002 0827 0070 0573 0,003 0800 0033 0854 0267 0,624 0,00
100 0,706 0,038 0805 0087 068 0014 07765 009 0805 0080 0,722 0,080

500 0654 002 0833 0123 0624 0018 0637 0030 0852 0334 0612 0,018
Not: Ni: Nitelik say1si, N: Orneklem biiyiikliigiinii temsil etmektedir.

Teknik raporlar dogrultusunda olusturulan Q matrisine dayali yapilan analizler sonucu elde
edilen POBT ile DINO model arasindaki NSOB ve OSOB’larin benzerligi POBT ile YSA
ve YSA ile DINO arasindaki benzerlikten daha fazla oldugu goriilmektedir. Baska bir
ifadeyle POBT ile DINO modeli arasindaki nitelik ve oOriintii diizeyi simiflandirma
oranlarinin benzerligi POBT ile YSA ve YSA ile DINO arasindaki benzerlikten fazladir.
POBT ile YSA’ya ve YSA ile DINO modeline ait NSOB ve OSOB’lar da birbirlerine
benzemektedir.

Tablo 33’te goriildiigii lizere oOrneklem biiylikligi arttikga gecerlemesi yapilmis Q
matrisine dayali analizler sonucu elde edilen POBT ile YSA’ya, POBT ile DINO modeline
ve YSA ile DINO modeline ait NSOB ve OSOB degerlerinin, artis veya azalislarma ait
herhangi bir sistematiklige rastlanmamistir. POBT ve YSA’ya ait NSO ve OSO’larm
teorikte ve uygulamada orneklem biiyiikliigiinden etkilenmedikleri goz oniine alindiginda

boyle bir bulgu beklenmektedir.
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Tablo 33 incelendiginde gecerlemesi yapilmis Q matrisine dayali analizler sonucu elde
edilen POBT ile YSA’ya ve YSA ile DINO modeline ait NSOB’larin giivenirlik derecesi
kabul edilebilir diizeyin tstiinde (0,65 iizeri) olmasi 6rneklem biiyiikliigiine bagli iken
OSOB’larm (ii¢ nitelik ve 30 6rneklem kosulu disinda) higbir kosulda giivenirlik derecesi
kabul edilebilir diizeyin iistiinde olmadigi goriilmektedir. POBT ile YSA nitelik diizeyi
siiflandirma oranlarinin benzerligi O6rneklem biylikligi 500 iken nitelik sayist 11
oldugunda giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyde (0,50 — 0,65), diger tiim
durumlarda ise giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin {stiindedir. YSA ile DINO
modeline ait NSOB’lar ise nitelik sayis1 11 ve Orneklem biiyiikligii 30 ve 500 iken
giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyde, diger tiim kosullarda giivenirlik derecesi
kabul edilebilir diizeyin iistiindedir. POBT ile DINO modeline ait NSOB’larin ise tiim
nitelik ve drneklem kosullarinda giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiindeyken
OSOB’larn nitelik sayis1 sadece ii¢ iken 100 ve 500 6rneklem biiyiikliiklerinde giivenirlik

derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde oldugu goriilmektedir.

Gegerlemesi yapilmis Q matrisine dayali analizler sonucu elde edilen POBT ile DINO
model arasindaki NSOB ve OSOB’larin benzerligi POBT ile YSA ve YSA ile DINO
arasindaki benzerlikten daha fazla oldugu goriilmektedir. Baska bir ifadeyle POBT ile
DINO modeli arasindaki nitelik ve Orilintli diizeyi smiflandirma oranlarinin benzerligi
POBT ile YSA ve YSA ile DINO arasindaki benzerlikten fazladir. POBT ile YSA’ya ve
YSA ile DINO modeline ait NSOB ve OSOB’lar da birbirlerine benzemektedir.

Sonug olarak, gecerlemesi yapilan Q matris sonucu elde edilen NSOB ve OSOB’lar genel
olarak daha yiiksektir. Teknik rapor dogrultusunda olusturulan Q matris ve gecerlemesi
yapilmis Q matrisinin analizi sonucu asagidaki bulgularin ortak oldugu belirlenmistir. Bu
bulgular:

e POBT ile YSA’ya, POBT ile DINO modeline ve YSA ile DINO modeline ait NSOB ve
OSOB degerlerinin, artis veya azalislarma ait herhangi bir sistematiklige
rastlanmamustir.

e POBT ile DINO model arasindaki NSOB ve OSOB’larm benzerligi POBT ile YSA ve
YSA ile DINO arasindaki benzerlikten daha fazla oldugu goriilmektedir.
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BOLUM V

SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu boliimde arastirma sonucunda elde edilen bulgulara iliskin sonug, tartisma ve Onerilere

yer verilmistir.

5.1. Sonug¢ ve Tartisma

Tanilayict ve bigimlendirici degerlendirme ve 21. yiizyil becerilerinin olgiilmesi ve
degerlendirilmesi son yillarda 6nem kazanmistir. Buradan hareketle sinif veya kurs diizeyi
Ogretme ve Ogrenme siireglerinin ve karmasik yapiya sahip becerilerin tanilayici ve
bi¢cimlendirici degerlendirmeleri giindeme gelmektedir. Bu baglamda BTM’ler yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Fakat BTM’lerin kii¢iik 6rneklemin, az madde sayisinin veya
karmagsik yapilarin (fazla nitelik sayisi) bulundugu bazi durumlarda 6grenciler hakkinda
yanli sonuglar verebildikleri goriilmektedir (Shu vd., 2013). Bu nedenle parametrik
olmayan model ve tekniklerin, 21. yiizyil becerilerinin veya sinif diizeyindeki tanilayici ve
bi¢imlendirici degerlendirmelerde giivenilir ve kullanigli birer yontem olabilecegi
diisiiniilmektedir. Buradan hareketle mevcut aragtirmada, POBT ve YSA’ya ait nitelik ve
orlintli diizeyi siniflandirma oranlarinin gesitli kosullarda DINO temelli simiilasyon veri
setlerinde oncelikle birbirleriyle, sonra DINO model ile karsilastirilmalari, ardindan POBT,
YSA ve DINO modelin siniflandirma oranlariin benzerliklerinin PISA 2015 IPC veri seti

tizerinde incelenmesi amaglanmustir.

Mevcut arastirmada simiilasyon ve gergek veri setlerinden elde edilen sonuglarin
karsilastirilabilir olmasi i¢in simiilasyon veri setleri gergek veri setlerinin yapisina benzer

sekilde iiretilmistir. Bu diisiinceden hareketle dncelikle PISA 2015 IPC yeterliginin yapisi
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incelenmistir. PISA 2015 IPC yeterligini olusturan problem ¢dzme siiregleri ve is birligi
becerilerini temsil eden nitelikler arasinda herhangi bir ardisiklik veya Onkosul iliskisi
bulunmadig1 goriilmiistiir. Yani, problem ¢ézme siire¢ becerilerinden bir veya birkagina
sahip bir 6grenci diger becerilere sahip olmasa da bir problemi ¢ozebilmektedir (Yavuz,
2014) ve bu PISA 2015 IPC yapisinin telafisel oldugunu gdstermektedir. PISA 2015 IPC
yeterligiyle ilgili teknik raporlarda tiim maddeler paylasiimadigindan dogru cevaplanmasi
icin birden fazla nitelige sahip olunmasi gereken maddelerde, hangi niteligin maddenin
dogru cevaplanmasina daha cok katki sagladigi belirlenememektedir. Bu nedenle IPC
yeterliginin analizinde ve simiilasyon veri setlerinin iiretilmesinde temel olarak telafisel
modellerden maddenin dogru cevaplanmasinda her bir niteligin esit katki yaptigini
varsayan DINO modeli se¢ilmistir. Mevcut arastirmada simiilasyon verisinin DINO model
temel alinarak tretilmesi ve veri setlerinin analizi i¢in POBT, YSA ve DINO modelin bu
veri yapisina gore sekillenmesi bu ¢alismay1 YSA ile yapilan ¢alismalardan (bkz. Cui vd.,
2016; Guo vd., 2017; McCoy & Willse, 2014; Paulsen, 2019; Shu vd., 2013) ayirmaktadir.
Mevcut arastirmadan elde edilen bulgular telafisel olmayan modellerle yapilan ¢aligmalarla

da karsilastirilarak tartisilmistir.

Mevcut arastirmada gercek veri setlerinde madde parametreleri (s ve g) 0,33 ile 0,35
arasinda degistigi i¢in simiilasyon veri setlerinin maddelerine ait s ve g parametreleri O ile
0,4 araliginda belirlenmistir. S ve ¢ parametreleri 0,5’1 gecmedigi siirece ideal cevap
ortintiileri en olas1 yeterlik sinifinin belirlenmesinde yardimci olmaktadir (Chiu & Douglas,
2013). Mevcut arastirmada S ve g parametre degerlerinin 0,5’1 gegmese de bu degere yakin
olmalarmim NSO ve OSO’larin diisiik hesaplanmalarina neden oldugu diisiiniilmektedir.
Calismalarinda s ve @ parametrelerinin model veya tekniklerin siniflandirma
performanslarina etkilerini arastiran Akbay (2016) ve Chiu ve Douglas’in (2013) elde
ettigi sonuglar da bu diisiinceyi destekler niteliktedir. DINO model temel alinarak iiretilen
simiilasyon veri setlerinde Akbay (2016) iki farkli ayirt edicilik diizeyinin (S ve ¢
parametrelerinin her ikisi i¢in 0 ile 0,15 ve 0 ile 0,25 arasi1), Chiu ve Douglas (2013) ise ii¢
farkli ayirt edicilik diizeyinin (S ve g parametrelerinin her ikisi i¢in 0 ile 0,1; 0 ile 0,3 ve 0
ile 0,5 arasi) smiflandirmaya olan etkilerini incelemislerdir. Arastirmacilar s ve ¢
parametre degerleri arttikca parametrik ve parametrik olmayan model ve tekniklerin
siniflandirma oranlarinin azaldigini belirlemislerdir. DINA model temelli simiilasyon veri
setleri tizerinde ¢alisan Chiu vd. (2017), Cui vd. (2016), Paulsen (2019), Wang (2015) ve
Wang ve Douglas (2015) da benzer sonuglara ulasmislardir. Paulsen (2019) ¢aligmasinda

104



ayirt ediciligi yiiksek olan maddelerin bulundugu kosullarda POBT nin, YSA’nin ve DINA
modelinin tiim kosullarda 0,80 tizeri NSO’lara, diisiikk ayirt edici maddelerin bulundugu
kosullarda ise POBT ve DINO modelin iki kosul disinda YSA’nin ise tiim kosullarda
giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin tstiinde olmayan NSO’lara sahip olduklarini
tespit etmistir. Ayrica Paulsen (2019) yiiksek ayirt edici maddelerin bulundugu durumlarda
POBT nin ve DINA modelin tiim kosullarda, YSA’nm ise iki kosulda 0,80 iizeri OSO’lara
sahip oldugunu, diisiik ayirt edici maddelerin bulundugu tiim kosullarda ise POBT, YSA
ve DINA modelin giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistinde olmayan OSO’lara
sahip olduklarini belirlemistir. Orta diizeyde ayirt edicilige sahip maddelerin kullanildig:
mevcut aragtirmada POBT ve DINO modelin 0,77 {izeri NSO’lara sahip olmalari, YSA’nin
ise 0,43 ile 0,80 arasinda NSQO’lara sahip olmasi Paulsen’in (2019) bulgularin1 destekler
niteliktedir. Ayrica Paulsen’in (2019) ¢alismasiyla benzer sekilde mevcut arastirmada bazi
kosullarda POBT ve DINO modelinin giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin istiinde
OSO’lara sahipken YSA’nin hicbir kosulda giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin
iistiinde OSO’lara sahip olmadig1 goriilmektedir. Ayrica mevcut arastirmada elde edilen
NSO ve OSO’larin Chiu vd. (2017) calismalarinda elde edilen NSO ve OSO’lar ile

benzerlik gosterdigi de goriilmektedir.

Mevcut arastirmada gergek veri setlerinin analizlerinde ilk 6nce PISA 2015 IPC yapisinin
ifade edilisine bagli olarak basit ve karmasik Q matrisleri kullanilmistir. Ardindan Q matris
gecerlemesi yapilarak analizler tekrar edilmistir. Gegerleme islemi sonucunda karmasik
yapida Q matrisleri elde edilmistir. Bu nedenle simiilasyon verisinin {retilmesi ve
analizinde karmasik Q matrisi kullanilmasina karar verilmistir. Bir Q matrisi, bir maddenin
dogru cevaplanmast i¢in en az iki nitelige sahip olunmasini gerektiriyorsa karmasik
yapidadir. Mevcut aragtirma kapsaminda karmagik Q matrislerinin kullanilmasinin NSO ve
OSO’larn diisiik hesaplanmalarinin baska bir nedeni oldugu diisiiniilmektedir. Nitekim
caligmalarinda basit ve karmasik Q matrislerinin model ve yontemlerin siniflandirma
performanslarina etkilerini inceleyen Akbay (2016), Paulsen (2019) ve Shu vd. (2013)
karmagik yapili Q matrislerinin kullanildigi kosullarda yontemlerin basit yapili Q
matrislerinin kullanildig1 kosullara gore daha diisiik NSO ve OSO’lara sahip olduklarini

belirlemislerdir.

Mevcut arastirmada kayip veri tiirliniin tamamiyla rastgele olarak belirlenmesinin kayip
verinin bulundugu veri setlerinde NSO ve OSO’larin diisiik hesaplanmalarmin baska bir

nedeni oldugu diisiiniilmektedir. Biligsel tanilamada kayip veri tiiri (bkz. Dai, 2017;
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Stinbiil, 2018) ve kayip veri ile bas etme yontemleri (bkz. Ayers vd., 2009; Dai, 2017,
Siinbiil, 2018) siiflandirma dogrulugunu etkilemektedir. Ornegin rastgele ve tamamryla
rastgele kayip veri tiriiniin smiflandirma dogruluguna etkisini inceleyen Siinbiil (2018)
tamamiyla rastgele kayip veri tiirline sahip veri setlerinde DINA modelin siniflandirma
oranlarinin daha diisiik oldugunu tespit etmistir. Kayip veri tiirline ek olarak mevcut
arastirmada  kullanilan veri atama ydnteminin de NSO ve OSO’larin diisiik
hesaplanmalarinin bir nedeni oldugu diistiniilmektedir. Dai (2017), DINA modelinin iki
yonlii atamanin yapildigi veri setlerindeki siniflandirma oranlarinin EM atamanin yapildigi
veri setlerindeki siniflandirma oranlarindan daha diisiik oldugunu tespit etmistir. Dai’nin
calismasima benzer sekilde mevcut arastirmada iki yonli veri atama yonteminin
kullanilmasmin = NSO ve OSO’larin  diisik hesaplanmalarma neden oldugu

diistiniilmektedir.

Mevcut arastirmada POBT’ye ait NSO ve OSO’larin diisiik hesaplanmalarmin nedenleri
arasinda madde ayirt ediciligi, Q matris yapisi, kayip veri tiirii ve kayip veri ile bas etme
yolu haricinde segilen uzaklik dlgiitleri ve nitelikler arasi iliskinin biiyiikliigii de sayilabilir.
Chiu ve Douglas (2013) caligmalarinda agirliklandirilmis ve cezalandirilmis Hamming
uzakliklarini, McCoy ve Willse (2014) ise Hamming ve agirliklandirilmis Hamming
uzakliklarim1 karsilagtirmiglardir. Her iki calismada da agirliklandirilmis Hamming
uzakligma ait simiflandirma oranlar1 digerlerinden daha disiiktiir. Mevcut arastirmada
agirliklandirilmis Hamming uzaklig1 tercih edildigi icin POBT’ye ait NSO ve OSO’larin
olduklarindan diisiik hesaplandiklar1 diisiiniilmektedir. Mevcut arastirmada nitelikler arasi
iliski orta diizey (p = 0,5) olarak belirlenmistir. Lim ve Drasgow (2017) ve Paulsen (2019)
caligmalarinda nitelikler arasi iliskinin daha az oldugu durumlarda POBT’ye ait
siniflandirma oranlarinin daha yiiksek oldugunu belirlemislerdir. Buradan hareketle
mevcut arastirmada hesaplanan NSO ve OSO’larin nitelikler arasi iliskinin daha diisiik

oldugunda hesaplanan NSO ve OSO’lardan daha diisiik oldugu diisiiniilmektedir.

Merveut arastirmada YSA’ya ait NSO ve OSO’larin diisiik hesaplanmalarinin nedeni
olarak madde ayirt ediciligi, Q matris yapisi, kayip veri tiirii ve kayip veri ile bas etme
yoluna ek olarak ag yapisi1 (katman ve katman/katmanlardaki néron sayisi, giris katmani
noron sayilarmin baslangic degerleri) ve agin egitim siireci (agin Ogrenme hizi,
momentumu, iterasyon sayisi, aktivasyon fonksiyonu vb.) de sayilabilir (Ar1 & Berberler,
2017; Shu wvd., 2013). Alanyazinda YSA’larin ka¢ katmanli olacagr ve

katmanin/katmanlarin ka¢ norondan olusacagi deneme yontemiyle belirlenmektedir.
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Ayrica baslangic ndron sayilarinin belirlenmesi i¢in ¢esitli formiiller 6ne siiriilmektedir
(bkz. Kavzoglu & Mather, 2003). Alanyazinda baslangi¢ néron sayisinin belirlenmesinde
net bir yontemin kabul gérmemis olmasi mevcut arastirma kapsaminda elde edilen YSA’ya

ait NSO ve OSO’larin diisiik olmalarina sebep olabilecegi diisiiniilmektedir.

Mevcut arastirmada NSO ve OSO’larin diisiik hesaplanmalarma ek olarak NSO’larin
0SO’lardan yiiksek olduklari da dikkati ¢ekmektedir. Simiilasyon veri setlerinde GNPC,
NPC, G-DINA ve DINA modelinin siniflandirma oranlarin1 ve gergek veri setlerinde bu
modellerin siniflandirma oranlarina ait benzerligi inceleyen Chiu vd. (2017) ¢alismalarinda
benzer sekilde NSO’larn OSO’lardan yiiksek oldugunu belirlemislerdir. Sadece
simiilasyon veri setlerinde calisan Akbay (2016), Cui vd. (2016), Dai (2017), Lim ve

Drasgow (2017) ve Paulsen (2019) de benzer sonug iizerine vurgu yapmislardir.

Mevcut arastirmada simiilasyon veri setlerine benzer sekilde gergek veri setlerinde de
POBT, YSA ve DINO modeline ait nitelik ve oriintii diizeyi smiflandirma oranlarinin
benzerlikleri (sirastyla NSOB ve OSOB) diisiik hesaplanmistir. POBT, YSA ve DINO
modeline ait NSO ve OSO’larina benzer sekilde PISA 2015 IPC madde ayirt ediciliginin
orta diizeyde ve Q matrislerinin karmasik yapida olmast NSOB ve OSOB’larmn diisiik
hesaplanmalarinin bir nedeni oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica PISA 2015 IPC yeterligini
olusturan nitelik sayilarmn fazla olmas: da NSOB ve OSOB’larin diisiik hesaplanmasinin
bir nedeni olabilecegi diisiiniilmektedir. Olas1 nitelik kombinasyonlarin iistel bir sekilde
artmas1 nedeniyle DiBello, Roussos ve Stout (2007) nitelik sayisinin {ist sinir1 i¢in on
niteligin iyi bir pratik kural olabilecegini 6ne siirmiislerdir. Mevcut arastirmada 11 niteligin
bulundugu kosullarda OSOB’larin sifira yaklasmasi bu durumu destekler niteliktedir.
Madde ayirt ediciligi, Q matris yapist ve nitelik sayisina ek olarak NSOB ve OSOB’larin
diisitk hesaplanmalarinin bir nedeni POBT’ nin, YSA’nin ve DINO modelin 6grencileri
siniflandirmak i¢in kullandiklart yontemlerin farkli olmasi da olabilir. Nitekim POBT ile
DINO modeline ait NSOB ve OSOB’larin POBT ile YSA ve YSA ile DINO modeline ait
NSOB ve OSOB’lardan yiiksek oldugu goriilmektedir.

Mevcut arastirmada simiilasyon veri setlerine benzer sekilde gergek veri setlerinde de
POBT, YSA ve DINO modeline ait NSOB’larin OSOB’lardan daha yiiksek oldugu
belirlenmistir. Chiu ve Douglas (2013) ve Chiu ve digerlerinin (2017) yaptiklar
calismalarda da POBT ile DINA modeline ait NSOB’larin OSOB’lardan yiiksek oldugu

belirlenmistir.
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Bu boliimde simiilasyon ve gergek veri setlerinde NSO, OSO, NSOB ve OSOB’larin diisiik
kestirilmelerinin, NSO’larin  OSO’lardan ve NSOB’larin OSOB’lardan yiiksek
hesaplanmalarinin olas1 nedenleri tartisildiktan sonra arastirma problemlerine iliskin sonug
ve tartismalara yer verilmistir. Bu kapsamda her bir arastirma problemine iligskin sonug ve

tartisma ilgili baslik altinda verilmistir.

5.1.1. Simiilasyon Verisinde POBT’nin, YSA’nmin ve DINO Modelinin NSO ve
OSO’larin Nitelik Sayilarma (3, 5 ve 7), Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100
ve 500), Madde Sayilarina (15, 30 ve 45) ve Kayip Veri Oranlarma (0; 0,05 ve

0,10) gore Durumlar

Birinci arastirma probleminde POBT’nin, YSA’nin ve DINO modelin nitelik (NSO) ve
oriintii (OSO) diizeyi siniflandirma oranlari nitelik sayisi, drneklem biiyiikliigii, madde
sayist ve kayip veri orani kosullarinda ayri ayr1 incelenmistir. Yapilan faktoriyel
ANOVA’lar sonucunda tiim kosullar i¢in etkilesim etkisi istatistiksel olarak anlamli
bulunmugtur. Bu boliimde ise genel bulgular tartisiimistir. Ek olarak, mevcut aragtirma
kapsaminda ele alinan bazi kosullardaki gozlem sayisi, parametre sayisini tahmin etmek
icin yeterli olmadigindan model kurulamamaktadir. Bu nedenle arastirma kapsaminda
model temelli kayip veri atama yontemleri kullanilamamais, onlarin yerine iki yonlii veri

atama yontemi kullanilmigtir. Bulgular bu sinirlilik ¢ercevesinde tartisilmistir.

5.1.1.1. POBT’ye ait NSO ve OSO’larin Nitelik Sayilarina (3, 5 ve 7),
Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500), Madde Saylarina (15, 30 ve
45) ve Kayp Veri Oranlarina (0; 0,05 ve 0,10) gore Durumlari

Bu arastirmada nitelik sayis1 (3, 5 ve 7) artttkca POBT’ye ait NSO ve OSO’larin genel
olarak azaldiklar1 belirlenmistir. Bu sonu¢ alanyazindaki c¢aligmalarla da benzerlik
gostermektedir. Ornegin DINO model temelli simiilasyon veri setlerinde yaptiklari
caligmalarda Chiu ve Douglas (2013) nitelik sayisini {ic ve dort olarak, Lim ve Drasgow
(2017) g, bes ve yedi olarak ele almiglardir. DINA model temelli simiilasyon veri
setlerinde yaptiklar1 ¢alismalarda ise Chiu vd. (2017) nitelik sayisini {i¢ ve bes olarak,
Paulsen (2019) ise iki, dort ve alt1 olarak ele almistir. Simiilasyon verilerinin tiretilmesinde

temel alinan modellerin ve arastirma kapsaminda incelenen nitelik sayilarinin degismesine
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ragmen bu calismalarda da nitelik sayis1 arttikca POBT’ye ait NSO ve OSO’larmn

azaldiklar1 belirlenmistir.

Mevcut arastirmada 6rneklem biiytikligi (30, 100 ve 500) arttikca POBT’ye ait NSO ve
OSO’larin degisimleri hakkinda herhangi bir sistematiklige rastlanmamistir. Orneklem
biiyiikliigii arttikga NSO ve OSO’larin bazi kosullarda artt1g1, baz1 kosullarda sabit kaldigi,
baz1 kosullarda ise 6nce artip sonra azaldig1 veya once azalip sonra arttig1 tespit edilmistir.
Bu sonuca paralel olarak Lim ve Drasgow (2017) DINO model temelli 250, 1000 ve 5000
kisilik, Chiu vd. (2017) 30, 100 ve 500 kisilik ve Paulsen (2019) 25, 50, 150 ve 1000
kisilik DINA temelli simiilasyon veri setlerinde benzer bulgulara ulasmislardir. Teorik
olarak POBT, gozlemlenen ve ideal cevap Orlintiileri arasindaki uzakliga gore
siiflandirma yaptigindan orneklem biiyiikliigiiyle iliskisiz olmasi1 beklenir. Bu durum,

mevcut arastirmadaki ve diger ¢alismalardan elde edilen sonuglari desteklemektedir.

Mevcut arastirmada madde sayis1 (15, 30 ve 45) arttikca POBT’ye ait NSO ve OSO’larmn
arttiklar1 belirlenmistir. Bu sonug, alanyazin tarafindan da desteklenmektedir. Ornegin,
Chiu ve Douglas’in (2013) DINO model temelli 20 ve 40 maddelik Lim ve Drasgow
(2017) ise 20, 40 ve 60 maddelik simiilasyon Veri setlerinde ¢alisarak mevcut aragtirma ile
benzer bulgular elde ettikleri goriilmektedir. Ayrica farklt madde sayilarinin siniflandirma
oranlari tizerindeki etkilerini DINA temelli simiilasyon veri setlerinde inceleyen Chiu vd.
(2017), Wang (2015), Wang ve Douglas (2015) ve Paulsen (2019) de benzer bulgular elde
etmiglerdir. Buradan simiilasyon verilerinin tiiretilmesinde temel alinan modellerin ve
arastirma kapsaminda incelenen madde sayilarimin degismesine ragmen madde sayisi

arttikca POBT ye ait NSO ve OSO’larin artt131 sdylenebilmektedir.

Mevcut arastirmada kayip veri oran1 (0; 0,05 ve 0,10) arttikca NSO ve OSO’larin genel
olarak azaldiklar1 belirlenmistir. Teorik olarak POBT, gozlemlenen ve ideal cevap
orlintlileri arasindaki uzaklifa goére siniflandirma yaptigindan orneklem biiyiikligiiyle
iliskisiz olmas1 beklenir. Buna paralel olarak POBT’nin kayip veri oranindan
etkilenmemesi veya az miktarda etkilenmesi de beklenmektedir. Mevcut arastirma bulgusu
bu durumu destekler niteliktedir. Alanyazinda kayip veri oraninin POBT’nin NSO ve
OSO’larmna etkisini inceleyen herhangi bir calismaya ulasilamadigindan bu bulgunun farkl

veri setlerinde yapilacak ¢alismalarla incelenmesi gerektigi diisiiniilmektedir.
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5.1.1.2. YSA’ya ait NSO ve OSO’larin Nitelik Sayilarina (3, 5 ve 7),
Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500), Madde Saylarina (15, 30 ve
45) ve Kayp Veri Oranlarina (0; 0,05 ve 0,10) Gore Durumlari

Bu arastirmada nitelik sayis1 (3, 5 ve 7) arttikga YSA’ya ait NSO’larin genel olarak arttigi
goriilmektedir. Bunun nedeni, az nitelik sayisinin bulundugu kosullarda ¢ok az sayida ideal
cevap Orlintiisii elde edilebilmesi olabilir. Cok az sayida ideal cevap oriintiisii, YSA’daki
baglant1 agirliklarinin tahminlerinde kararsizliga yol agabildiginden (Cui vd., 2016) nitelik
sayisi arttikga YSA’ya ait NSO’larin arttig1 distiniilmektedir. Ayrica mevcut aragtirmada
nitelik sayis1 iigten bese arttirildiginda OSO’larin genel olarak azaldigi, nitelik sayist
besten yediye arttirldiginda ise OSO’larmn arttig1 belirlenmistir. Bu sonug, ilgili
alanyazindaki bazi arastirmalarla benzerlikler gosterirken bazilarindan farklidir. Ornegin
Shu vd. (2013), DINA model temelli simiilasyon veri setlerinde nitelik sayisi tigten altiya
arttirlldiginda YSA’ya ait OSO’larm, Cui vd. (2016) ise NSO ve OSO’larin azaldiklarin
tespit etmislerdir. Ayrica Paulsen (2019) caligmasinda nitelik sayisi ikiden dorde
arttirlldiginda NSO ve OSO’larm azaldigimi, nitelik sayisinin dértten altiya arttirildiginda
ise NSO ve OSO’larm arttigini belirlemistir. Alanyazinda YSA’lara ait smiflandirma
oranlarinin nitelik sayisina gore nasil degistiginin belirlenmesinde yeterli sayida
caligmanin bulunmamasi ve var olan ¢alismalarin birbirlerinden farkli sonuglar igermesi

nedeniyle bu konuda daha fazla ¢alismaya ihtiya¢ oldugu diisiiniilmektedir.

Mevcut arastirmada 6rneklem biiyiikliigiiniin (30, 100 ve 500) artirilmasiyla YSA’ya ait
NSO ve OSO’larin artmasi, azalmasi veya sabit kalmasiyla ilgili herhangi bir
sistematiklige rastlanmamistir. Benzer sonugla Shu vd. (2013) ve Paulsen’in (2019)
caligmalarinda da karsilagilmaktadir. Shu vd. (2013) 20, 50, 150, 200, 500, 1000 kisilik,
Paulsen (2019) ise 25, 50, 150, 1000 kisilik Orneklemlerden olusan veri setlerini
inceleyerek kiicliik ve biiyiikk drneklemde YSA’nin smiflandirma oranlarinin 6rneklem
biiyiikligiiyle iligkili olmadigini belirlemislerdir. Ayrica 500 ve 1000 kisilik 6rneklemler
iizerinde YSA’nin smiflandirma oranlarmi inceleyen Cui vd. (2016) da Orneklem
biiyiikliigiiniin artmasiyla NSO ve OSO’larin artip azalmalar1 arasinda herhangi bir
sistematiklik tespit edememislerdir. Teorik olarak YSA ideal cevap Oriintiileri ve nitelik
profilleri kullanilarak egitildiginden 6rneklem biiyiikliigiinden etkilenmemesi beklenir.
Mevcut arastirma ve diger calismalardan elde edilen sonuglar bu yargiyr destekler

niteliktedir.
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Mevcut arastirmada madde sayis1 (15, 30 ve 45) arttikca YSA’nin NSO ve OSO’larinin
azaldig1 goriilmektedir. ilgili alanyazinda bu sonucu destekleyen ve karsi ¢ikan galigmalar
bulunmaktadir. Ornegin, 10, 20 ve 50 maddenin YSA’ya ait smiflandirma oranlarmna
etkisini inceleyen Paulsen (2019), mevcut arastirmadaki bu sonug ile benzer bir sonug elde
etse de calismalarinda 20 ve 40 maddenin etkisini inceleyen Cui vd. (2016) madde sayisi
artttkca NSO ve OSO’larin arttigini belirlemislerdir. Buradan hareketle YSA’larin
simiflandirma oranlarinin madde sayisina gore nasil degistiginin belirlenmesi i¢in daha

fazla calismaya ihtiya¢ oldugu diisiiniilmektedir.

Mevcut arastirmada kayip veri orani (0; 0,05 ve 0,10) arttikca YSA’nin NSO ve
OSO’larinin  az miktarda azaldi1 goriilmektedir. Ideal tepki oriintilleri ve nitelik
profilleriyle egitilen YSA’nin orneklem biiyiikligiindeki degisimden az miktarda
etkilenmesi beklenir. Buna paralel olarak YSA’nin kayip veri oranindan etkilenmemesi
veya az miktarda etkilenmesi de beklenmektedir. Mevcut arastirma bulgusu bu durumu
destekler niteliktedir. Alanyazinda kayip veri oraninin YSA’nin NSO ve OSO’larina
etkisini inceleyen herhangi bir ¢alismaya ulagilamadigindan bu sonucun farkli veri

setlerinde yapilacak ¢alismalarla incelenmesi gerektigi diistiniilmektedir.

YSA’ya ait NSO ve OSO’larin farkli nitelik ve madde say1s1 kosullarindaki degisimlerinin
genellenememesinin  kosullara gore degisen ag mimarisinden kaynaklanabilecegi
distiniilmektedir. Arastirma kapsaminda her bir kosul i¢in deneme siirecine bir gizil
katmandan baglanmis ve baslangi¢ néron sayisi olarak her bir kosuldaki nitelik sayis1 (¢ikis
katmani ndron sayisi) se¢ilmistir. Agin bir gizil katmana sahip olmasi durumunda uygun
noron sayisi belirlendikten sonra benzer siire¢ agin iki gizil katmana sahip oldugu durum
icin izlenmistir. Agin en diisiik hata degerlerine sahip oldugu gizil katman ve ndron sayisi
agm mimarisini belirlemistir. Bu nedenle her bir kosul i¢in YSA farkli bir ag yapisina
sahip olmustur. Ayrica YSA’da gizil katman sayis1 arttikga girdi ve ¢ikti katmanlari
arasindaki iligki dogrusalliktan uzaklagmaktadir. Bu durumun elde edilen Sonuglarin

genellenmesini zorlastirdig: diistiniilmektedir.
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5.1.1.3. DINO modeline ait NSO ve OSO’larin Nitelik Sayilarina (3, 5 ve
7), Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500), Madde Sayilarina (15, 30
ve 45) ve Kaywp Veri Oranlarina (0; 0,05 ve 0,10) Gore Durumlart

Bu arastirmada nitelik sayis1 (3, 5 ve 7) arttikga DINO modelinin NSO ve OSO’larinin
azaldig1 belirlenmistir. Bu sonug ilgili alanyazin tarafindan da desteklenmektedir. Ornegin,
DINO modeli temel alarak iiretilen simiilasyon veri setlerinde Chiu ve Douglas (2013) ii¢
ve dort niteligin, Cui vd. (2016) ii¢ ve alt1 niteligin DINO modelin siniflandirma oranina
etkisini benzer sekilde tespit etmislerdir. Ayrica DINA model temel alinarak iiretilen
simiilasyon veri setlerinde yapilan ¢alismalarda (Chiu vd., 2017; Cui vd., 2012; Cui vd.,
2015; Paulsen, 2019 ve Shu vd., 2013) da benzer sonuglar elde edilmistir.

Mevcut aragtirmada 6rneklem biiyiikliigi (30, 100 ve 500) artttkga DINO modelinin NSO
ve OSO’lar arttid1 tespit edilmistir. Bu durum, Chiu vd. (2017), Paulsen (2019) ve Shu vd.
(2013) tarafindan kiigiik oOrneklemlerle (20, 50, 150, 200, vb.) yapilan galismalarin
sonuclartyla benzerlik gostermektedir. Bu ¢aligmalara gore drneklem biiyikligl arttikga
DINA modelinin NSO ve OSO’lar1 artmaktadir. Ayrica gesitli kosullar altinda DINA ve
DINO modelin ve iki farklt YSA’nin smiflandirma oranlarini inceleyen Cui vd. (2016)
biiyiik 6rneklem kosullarinda (500 ve 1000) galistiklar1 i¢in DINO modeline ait NSO’larin
genel olarak degismedigini, OSO’larin ise ya degismediklerini ya da ¢ok az arttigim

belirlemislerdir.

Mevcut arastirmada madde sayist (15, 30 ve 45) arttikca DINO modelinin NSO ve
0SO’lar artmaktadir. Bu sonug, DINO temelli veri setlerinde madde sayis1 kosullarini 20
ve 40 olarak ele alan Chiu ve Douglas (2013) ve Cui vd. (2016) ¢alismalarinin sonuglartyla
benzerlik gostermektedir. Ayrica POBT ile DINA modelinin siiflandirma oranlarini 30 ve
50 madde kosullarinda karsilastiran Chiu vd. (2017) ve 10, 20 ve 50 madde kosullarinda
karsilastiran Paulsen (2019) de benzer bulgular1 elde etmislerdir.

Mevcut arastirmada kayip veri orani (0; 0,05 ve 0,10) artttkca DINO modelinin NSO ve
OSO’lar1 azalmaktadir. Alanyazinda 0 ile 0,40 arasindaki kayip veri oraninin
siiflandirmaya etkisinin incelendigi goriilmektedir (bkz. Ayers vd., 2009; Basokcu vd.,
2016; Dai, 2017; Kalkan ve Basokcu, 2019; Siinbiil, 2018; Xu & von Davier, 2006). Ek
olarak alanyazinda kayip veri oran1 varliginda DINO modelinin siniflandirma oranlarini
inceleyen herhangi bir ¢alismaya ulasilamazken Basokc¢u vd. (2016), Dai (2017), Kalkan
ve Basokgu (2019) ve Siinbiil’iin (2018) calismalarinda DINA modelinin smiflandirma

oranini inceledikleri goriilmektedir. Bu arastirmacilardan sadece Dai (2017) ve Siinbiil
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(2018), cesitli kayip veri oranlarinda iki yonlii kayip veri atama yoOnteminin DINA
modelinin siniflandirma oranlarina etkisini incelemislerdir. Dai (2017) calismasinda kayip
veri orani olarak 0,5; 0,10; 0,20 ve 0,30’u ele alirken Siinbiil (2018) 0,5; 0,10 ve 0,151 ele
almistir. Simiilasyon verilerinin iretilmesinde temel alinan modellerin ve arastirma
kapsaminda incelenen kayip veri oraninin degismesine ragmen bu c¢alismalarda da kayip

veri orani arttikga DINA modelinin siniflandirma oraninin azaldigi belirlenmistir.

Sonug olarak, degisen kosullar altinda DINO modeline ait bulgularin DINO ve DINA
model ¢alismalariyla benzerlik gosterdigi goriilmektedir. DINA ve DINO modelin ikili
(duality) iligkisi (bkz. Kéhn & Chiu, 2016) goz Oniine alindiginda bunun beklenen bir
durum oldugu soylenebilir. Ek olarak, mevcut arastirmada POBT ye ait NSO ve OSO’larin
degisimleri, drneklem biiyiikliigii kosulunda YSA’ya ait NSO ve OSO’larin degisimleri ile,
nitelik ve madde sayis1 kosullarinda ise DINO modeline ait NSO ve OSO’larin degisimleri
ile benzerlik gostermektedir. POBT’ye YSA’ya ve DINO modeline ait NSO ve OSO’larn
degisimleri ise sadece kayip veri orani kosulunda benzerlik gostermektedir. POBT ve
DINO modeline ait NSO ve OSO’lardaki degisimin nitelik ve madde sayis1 kosullarindaki
benzerligi alanyazindaki ¢alismalarla da paralellik gostermektedir (bkz. Chiu & Douglas,
2013; Chiu vd., 2017; Paulsen, 2019).

5.1.2. Simiilasyon Verisinde POBT’ye, YSA’ya ve DINO Modeline ait NSO ve
OSO’larm Nitelik Sayilarina (3, 5 ve 7), Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100 ve
500), Madde Sayilarma (15, 30 ve 45) ve Kayip Veri Oranlarma (0; 0,05 ve
0,10) Gore Karsilastirilmasi

Ikinci alt problemde POBT’ye, YSA’ya ve DINO modeline ait NSO ve OSO’larin nitelik
sayisi, orneklem biiyiikliigli, madde sayis1 ve kayip veri oram1 kosullarinda birlikte nasil
degistikleri incelenmistir. Yapilan faktoriyel ANOVA’lar sonucunda tiim kosullar igin
etkilesim etkileri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. EK olarak, etkilesim etkisinin

anlamli ¢iktig1 durumlarda basit etkiler analiz edilmistir.

Yapilan analizler sonucunda tiim kosullarda POBT’nin, DINO modelinden biraz diisiik
fakat karsilastirilabilir siniflandirma oranlarina sahipken YSA’nin her zaman POBT ve
DINO modelinden daha diisiik oranlara sahip oldugu belirlenmistir. Bu sonuca paralel
olarak POBT, YSA ve DINA modelinin siniflandirma oranlari tizerinde ¢alisan McCoy ve
Willse (2014) ve Paulsen (2019) de POBT ve DINO modelinin smiflandirma oranlarinin
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birbirlerine benzerken YSA’nin her zaman POBT ve DINO modelinden daha diisiik

siniflandirma oranlarina sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Shu vd. (2013) madde ayirt ediciliginin diisiik oldugu (s ve g parametre degerleri 0,2 ile
0,4 arasindadir) ve karmasik yapili Q matris yapisinin bulundugu simiilasyon veri
setlerinde YSA, MCMC-YSA, JMLE-YSA ve DINA modelinin siniflandirma oranlarini
karsilagtirmiglardir. Shu ve digerlerinin 2013 yilinda yaptiklari bu calismada DINA
modelin dort niteligin bulundugu durumlarda orneklem biiylikligi 50 ve daha az
oldugunda, alt1 niteligin bulundugu durumlarda ise 6rneklem biiytikligi 150 ve daha az
oldugunda kestirim yapamadigi goriilmektedir. Hesaplama kapasitesindeki artig ve
maddelere ait parametre kestirimlerinde EM algoritmasinin kullanilmasiyla birlikte DINA
modelinin 25 ve 30 kisinin bulundugu kiiciik 6rneklemlerde de kestirim yapabildigi
belirlenmistir (bkz. Chiu vd., 2017; Paulsen, 2019). Mevcut arastirmada da en kiiglik
orneklem biyiikligli olan 30 kisilik kosullarda DINO modelin kestirim yaptigi

goriilmektedir.

Hesaplama kapasitesindeki artis ve EM algoritmasinin kullanimina ek olarak DINO
modelinin kiiciik 6rneklemlerde POBT ve YSA’dan yiiksek siniflandirma oranlarina sahip
olmasinin nedenin simiilasyon veri yapisinin telafisel modellerden DINO model temel
alinarak {iretilmesinden kaynaklandigi disiiniilmektedir. Ek olarak, veri iiretiminde Q
matris yapisini olusturan nitelik ve madde dagilimlarinin dengeli olmasina dikkat
edilmistir. Veri tiretiminde DINO modelin temel alinmas1 ve madde-nitelik dagilimlarinin
dengeli olmasmin DINO modelin iyi siniflandirma yapabilmesinde yardimci oldugu
distiniilmektedir. Alanyazinda bu durumla benzer ve bu durumdan farkli caligmalar
bulunmaktadir. Mevcut arastirma sonucuna paralel olarak Chiu ve Douglas (2013), veri
yapisina en uygun parametrik model ile maksimum olasilik tahmininin daha iyi kestirim
yaptigint bu nedenle DINO temelli baz1 kii¢iik simiilasyon orneklemlerinde DINO
modelinin POBT’den daha iyi kestirimlerde bulunabilecegini belirtmislerdir. Chiu ve
Douglas’in (2013) yaptiklart ¢alismada elde edilen bulgular da bu durumu destekler
niteliktedir. POBT ile DINA modeline ait bu sonuglara benzer sekilde Cui vd. (2016) ve
Shu vd. (2013) de galismalarinda DINA temelli simiilasyon veri setlerinde DINA

modelinin YSA’dan yiiksek siniflandirma oranlarina sahip oldugunu belirlemislerdir.

Alanyazinda POBT’nin ve YSA’nin DINO veya DINA modelinden daha yiiksek ve diisiik
siiflandirma oranlarina sahip olmasinin kosullara gore degistigini ifade eden c¢alismalar

bulunmaktadir. Ornegin DINA temelli veri setlerinde yaptiklar1 galismada McCoy ve
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Willse (2014) bazi1 kosullarda DINA modelinin siniflandirma oranlarinin POBT’den az bir
farkla, YSA’dan ise biiyiik bir farkla yiiksek oldugunu tespit etmislerdir. Chiu vd. (2017)
100 veya daha kiiciik oOrneklemlerde POBT’nin DINA modelinden daha yiiksek
smiflandirma oranlarma sahipken 500 kisilik 6rneklemde DINA modelinin POBT’den
daha yiiksek siniflandirma oranlarina sahip oldugunu belirtmislerdir. Paulsen (2019) ise
POBT nin 6rneklem biiyiikligii 25 iken madde sayisinin az ve madde ayirt ediciliginin
diistik oldugu kosullarda DINA modelinden daha iyi smiflandirma oranlarina sahip
oldugunu belirlemistir. Son olarak, Ma, de la Torre ve Xu (2020) 30 ve 50 6rneklemlerde
POBT nin DINA modelinden, 200 ve 500 6rneklemlerde ise DINA modelinin POBT den

daha yiiksek siniflandirma oranlarina sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Alanyazinda POBT ve YSA’nin DINA ve DINO modeline gore daha yiiksek siniflandirma
oranlarina sahip oldugunu belirten caligmalar da bulunmaktadir. Ornegin, Akbay (2016)
calismasinda DINA ve DINO temelli 250, 500 ve 1000 kisilik veri setleri olusturarak
POBT, DINA ve DINO modelinin g¢esitli kosullar altinda smiflandirma oranlarini
incelemistir. Akbay (2016) DINO temelli veri seti tizerinde POBT’nin DINO modelinden,
DINA temelli veri seti ilizerinde ise POBT’nin DINA modelinden daha yiiksek
siiflandirma oranlaria sahip oldugunu tespit etmistir. Guo vd. (2017) ise DINA temelli
5000 kisilik drneklem tizerinde yaptiklart calismalarinda YSA’nin DINA modelinden daha

yliksek siiflandirma oranina sahip oldugunu belirlemislerdir.

Sonug olarak, POBT (Chiu & Douglas, 2013) ve YSA’nin (Shu vd., 2013) 2013 yilinda
biligsel tanilamada kullanilmaya baslandiklar1 g6z Oniine alindiginda birbirinden farkli
sonuglar elde eden ¢aligmalarin bulunmasinin olasi oldugu diisiiniilmektedir. Bu nedenle
POBT ve YSA’larin siniflandirma oranlarinin farkli kosullarda ve farkli BTM’lerle

incelenmesi gerektigi diisiiniilmektedir.

5.1.3. Gergek Veri Setinde (PISA 2015 iPC) POBT’nin, YSA’nin ve DINO
Modelinin Simiflandirma Oranlarimin Benzerliginin Nitelik Sayilara (3, 7 ve

11) ve Orneklem Biiyiikliiklerine (30, 100 ve 500) Gére Durumlari

Mevcut aragtirmada gercek veri setine ait ilk Q matrisleri, PISA uygulamasia ait
raporlarda (bkz. OECD, 2017a; 2017b) verilen bilgiler dogrultusunda olusturulmustur. Bu
raporlar (bkz. OECD, 2017a; 2017b) ve Tablo 5 temel alinarak PISA 2015 IPC yapisini
temsil eden ii¢ farkli Q matrisi olusturulabilmektedir. PISA 2015 IPC uygulamasinda A3
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hiicresini  0lgcmeye yonelik herhangi bir madde olmadigi i¢in 12 nitelikli olarak
olusturulmasi gereken Q matrisi 11 nitelikli olarak olusturulmustur. Daha sonra PVAF
yontemi ile Q matris gegerlemesi yapilmistir. Her iki Q matris tiiriinden elde edilen

bulgular beraber yorumlanmaistir.

Mevcut aragtirmada gegerlemesi yapilan Q matrislerin analizi sonucu elde edilen NSOB ve
OSOB’lar teknik raporlardan elde edilen Q matrislerin analizi sonucu elde edilen NSOB ve
OSOB’lardan genel olarak daha yiiksektir. Bu béliimde her iki Q matris tiiriinden elde
edilen ortak bulgular tartisitlmistir. POBT ile DINO model arasindaki NSOB ve
OSOB’larin benzerligi POBT ile YSA ve YSA ile DINO arasindaki benzerlikten daha
fazla oldugu goriilmektedir. Ek olarak nitelik sayist (3, 7 ve 11) arttik¢a POBT ile YSA ve
POBT ile DINO modeline ait NSOB’larin genel olarak Once azalip sonra artarken
OSOB’larin genel olarak azaldig: belirlenmistir.

Mevcut arastirmada 6rneklem biiyiikliigliniin (30, 100 ve 500) artmasiyla POBT, YSA ve
DINO modeline ait NSOB ve OSOB’larin artmasi, azalmasi veya sabit kalmasiyla ilgili
herhangi bir sistematiklige rastlanmamistir. POBT ve YSA’ya ait NSO ve OSO’larinin
teorik olarak oOrneklem biiyiikliigiinden etkilenmedikleri g6z Oniine alindiginda bu
beklenilen bir durumdur. Alanyazinda POBT ve YSA ile DINO veya DINA model
simiflandirma oranlarinin benzerligini gercek veri lizerinde inceleyen herhangi bir
caligmaya ulasilamamistir. Alanyazinda sadece Chiu ve Douglas (2013) tarafindan POBT
ile HODINA’nin, Chiu vd. (2017) tarafindan GPOBT ile G-DINA’nin ve Lim ve Drasgow
(2017) tarafindan uzman kanisi ile POBT nin siniflandirma oranlarinin benzerliklerini tek

bir érneklem {izerinde hesapladiklar goriilmektedir.

Sonug olarak, mevcut arastirmada simiilasyon veri setlerinde NSO ve OSO’larin, gergek
veri setlerinde ise NSOB ve OSOB’larin diisiik hesaplandigi ve NSO’larin OSO’lardan,
NSOB’larm ise OSOB’lardan daha yiiksek oldugu belirlenmistir. POBT ile DINO
modelinin siniflandirma oranlar1 arasindaki benzerlik hem simiilasyon hem de gercek veri
setlerinde gozlemlenmektedir. Ayrica hem simiilasyon hem de gercek veri setlerinde
orneklem biiylikliigiiniin artmasiyla POBT ve YSA’nin siniflandirma oranlarina ve bu
oranlarin benzerliklerinin artis veya azalislarmna ait herhangi bir sistematiklige
rastlanmamuistir. POBT, YSA ve DINO modelinin siniflandirma oranlarinin ve bu oranlarin
benzerliklerinin nitelik sayist kosullarindaki degisimleri simiilasyon ve gercek veri
setlerinde farklilasmaktadir. Ornegin, nitelik sayisi artttkga POBT ve DINO modeline ait
NSO ve OSO’lar azalirken YSA’ya ait NSO’lar artmakta, POBT ile YSA’ya ve POBT ile
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DINO modeline ait NSOB’lar ise O6nce azalip sonra artmaktadir. Bu duruma ek olarak
nitelik say1s1 artttkga POBT ve DINO modeline ait OSO’lar azalirken YSA’ya ait OSO’lar
once azalip sonra artmakta, POBT, YSA ve DINO modeline ait OSOB’lar ise

azalmaktadir.

5.2. Oneriler

Bu baglik altinda kullanicilara ve aragtirmacilara yonelik onerilere yer verilmistir.

5.2.1. Kullamicilar icin oneriler

Bir tan1 testinde her bir nitelik yeterli glivenirligi saglamak i¢in yeterli sayida madde ile
Olciilmelidir. Bu nedenle testi olusturan maksimum nitelik ve madde sayis1 dikkatle
belirlenmelidir. Ogrencilerin yorulmasi veya zaman sinirlamasi diisiiniildiigiinde bir testte
cok sayida niteligin giivenirlik derecesi kabul edilebilir diizeyin iistiinde bir sekilde
Olciilmesi gergekei degildir. Nitekim mevcut arastirmada 11 niteligin bulundugu veri
setinde POBT, YSA ve DINO modeline ait OSOB’larin sifira yakin oldugunu
goriilmektedir. Bu nedenle karmasik yapilarin 6lciilmeye ve degerlendirilmeye calisildig

gilinlimiizde yapilarin miimkiin oldugunca az nitelikle ifade edilmesi 6nerilmektedir.

Mevcut arastirmada POBT ve DINO modelinin siniflandirma oranlarinin birbirlerine
benzer oldugu gériilmektedir. Ogrencilerin dogru nitelik simflarina yerlestirilmesinde
POBT ve DINO modeli sonuglarmin birlikte degerlendirilmesinin simiflandirma
giivenirligini arttiracag1 diisliniilmektedir. Bu nedenle kiiciik orneklemlerde biligsel
tanilama yapmak isteyen uygulayicilarin POBT ve DINO modelini birlikte kullanmalari

Onerilmektedir.

5.2.2. Arastirmacilar icin oneriler

Bu arastirmada simiilasyon veri setleri telafisel modellerden DINO modeli ve karmasik Q
matris yapisi temel alinarak iiretilmistir. Simiilasyon veri setlerinde nitelikler arasi iliski
orta diizeyde tutulmus ve ¢ok degiskenli normal dagilim kullanilarak dagilimlart
belirlenmistir. Ayrica simiilasyon veri setlerindeki maddeler orta diizey ayirt edicilige
sahiptir. Simiilasyon verisine ait bu Ozellikler degistirilerek POBT, YSA ve DINO

modelinin siniflandirma oranlarmin incelenmesi onerilmektedir. Ornegin, telafisel
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modellerden NIDO gibi modeller veya telafisel olmayan modeller temel alinarak veri
setleri {iretilebilir. Basit ve karmasik yapili Q matrisleri bir arada kullanilarak bu ¢aligma
tekrarlanabilir. Nitelikler aras1 iligkiler diisiik veya yiiksek tutulurken arastirma
ornekleminde her bir nitelik oriintiisiiniin esit temsil edilmesine izin veren tekdiize dagilim
secilebilir. Son olarak maddelerin ayirt edicilikleri diisiik, orta ve yiiksek olarak
degistirilebilir.

Mevcut arastirmada verilerin iiretilmesi ve analizinde R-Studio programi kullanilmis,
DINO modeli analizi i¢in CDM, POBT analizi i¢in NPCD, YSA analizi i¢in neuralnet,
kayip veri olusturma ve atama igin missForest ve TestDatalmputation paketlerinden
yararlanilmigtir.  POBT, YSA ve DINO modelinin siniflandirma oranlar1 farkli
programlarda veya farkli paketler yardimiyla incelenmesi onerilmektedir. Ornegin, POBT,
YSA ve DINO modelinin siniflandirma oranlar1 farkli algoritmalara sahip Mplus, Ox,
Python gibi veri iiretme ve analiz programlart kullanilarak karsilagtirilabilir. Ayrica
verilerin iiretilmesi ve DINO modeli analizi i¢in GDINA paketi (Ma, de la Torre, Sorrel &
Jiang, 2020), YSA analizi i¢in AMORE (Limas vd., 2015), kayip veri olusturmak igin
Amelia (Honaker, King & Blackwell, 2019) ve kayip veri atama i¢in mice (van Buuren

vd., 2020) veya mi (Gelman vd., 2015) paketleri kullanilabilir.

Mevcut arastirmada POBT ve YSA’nin smiflandirma oranlart DINO modelinin
siiflandirma oranlan ile karsilastirilmistir. POBT ve YSA’nin siniflandirma oranlarinin
farkli BTM’lerle karsilagtirilmasi 6nerilmektedir. Ayrica POBT ve YSA maddelerin ikili
puanlandig1 kosullarda uygulanabilmektedir. Niteliklerin ve maddelerin ¢oklu puanlandigi
durumlarda kullanilabilecek parametrik olmayan yontemlerin gelistirilmesine ihtiyac
oldugu disiiniilmektedir. Bu duruma ek olarak POBT ve YSA sonsal dagilim
hesaplanmasina izin vermemektedir. Bu POBT’ ye ve YSA’ya ait siniflandirma oranlarinin
gercek veri setlerinde hesaplanamamasina sebep olmaktadir. Bu nedenle gercek veri
setlerinde smiflandirma oranlarinin  hesaplanabilecegi farkli parametrik olmayan

yontemlere ihtiyac oldugu diistiniilmektedir.

Mevcut arastirmada POBT analizi i¢in agirliklandirilmis Hamming uzaklik 6lgiitii
kullanilmistir. Bu 6l¢iit yerine Hamming, cezalandirilmis Hamming veya baska bir uzaklik
ol¢iitii kullanilarak POBT’nin, YSA’nin ve DINO modelinin siniflandirma oranlarinin
incelenmesi Onerilmektedir. Ek olarak YSA yapist ve egitim siirecinin mevcut
arastirmadan farkli sekillerde ele alinarak POBT’nin, YSA’nin ve DINO modelinin
siniflandirma oranlarmin Karsilastirilmas: da onerilmektedir. Ornegin, farkli baslangic
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néronu atama yoOntemi kullanilabilir. Mevcut arastirmada YSA egitimi i¢in agirlik geri
takibi ile esnek geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Alternatif olarak geri yayilim,
agirlik takibi olmayan veya modifiye edilmis kiiresel yakinsak esnek yayilim algoritmalari
kullanilabilir. Mevcut arastirmada YSA egitiminde geleneksel geri yayilim algoritmasi
kullanilmadig1 i¢in agin 6grenme orani parametresi i¢in 6zel bir deger kullanilmamistir.
Geleneksel geri yayilim algoritmasi kullanilarak agin 6grenme hizindaki degisimin
siiflandirma oranlarindaki etkisi incelenebilir. Ayrica mevcut arastirmada AMORE paketi
kullanilmadig1 i¢in agin momentum parametresi i¢in 6zel bir defer kullanilmamustir.
AMORE paketi kullanilarak agin momentumundaki degisimin siniflandirma oranlarina
etkisi incelenebilir. Ek olarak lojistik fonksiyon yerine hiperbolik tanjant fonksiyonu
secilebilir veya c¢apraz entropi yerine hata karelerinin toplami ile hata miktar

degerlendirilebilir.

Mevcut arastirmada simiilasyon faktorleri olarak nitelik sayisi, Orneklem biytikliigi,
madde sayis1 ve kayip veri orani belirlenmistir. Bu faktorlerin disinda Q matrisinin yanlis
belirlenme oraninin siniflandirma oranlar1 {izerindeki etkisi de incelenebilir. Ayrica mevcut
aragtirma kapsaminda ele alinan faktorlerin diizeyleri degistirilerek POBT nin, YSA’nin ve

DINO modelinin siiflandirma oranlarinin incelenmesi 6nerilmektedir.

Alanyazinda kayip veri oraninin POBT ve YSA’nin smiflandirma oranlarina etkisini
inceleyen herhangi bir calismaya ulagilamadigindan bu bulgunun farkli veri setlerinde
yapilacak c¢aligmalarla incelenmesi Onerilmektedir. Mevcut arastirmada YSA’ya ait
siniflandirma oranlarinin nitelik ve madde sayisi kosullarindaki degisimleriyle ilgili
genellenebilir sonuglara ulagilamamistir. YSA’ya ait siniflandirma oranlarinin nitelik ve
madde sayis1 kosullarinda nasil degistiklerini inceleyen daha fazla arastirmanin yapilmasi
Onerilmektedir. Ek olarak, mevcut arastirmada POBT, YSA ve DINO modelinin
siniflandirma oranlarinin ve bu oranlarin benzerliklerinin nitelik sayis1 kosullarindaki
degisimleri, simiilasyon ve gercek veri setlerinde farklilasmaktadir. Bu durumu inceleyen

daha fazla calisma yapilmas1 6nerilmektedir.

POBT, YSA ve DINO modeline ait siniflandirma oranlar1 incelendiginde PISA 2015 iPC
yapisinin {i¢ nitelikli Q matrisi ile incelenmesinin daha uygun oldugu goriilmektedir. Bu ii¢
nitelik OECD (2017a; 2017b) teknik raporlarinda “ortak bir anlayisin olusturulmasi ve
strdiiriilmesi”, “problemi c¢ozmek icin uygun eylemlerin belirlenmesi” ve “takim

organizasyonunun olusturulmasi ve siirdiiriilmesi” yeterlik alanlar1 olarak ifade
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edilmektedir. PISA 2015 IPC yapisini farkli yontemlerle incelemek isteyen arastirmacilara

IPC yapisini bu iig alt yeterlik alanina gére incelemeleri 6nerilmektedir.
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EK-1. Ger¢ek Veri Setlerine Ait Betimsel Bulgular

Tablo 34

Gergek Veri Setlerine Ait Betimsel Bulgular

Ulkeler f 500 Kisilik 100 Kisilik 30 Kisilik
Avustralya 796 18 1

Avusturya 414 15 3 1
Belgika 520 17 2 1
Bulgaristan 305 12 1

Kanada 1316 34 6 1
Sili 368 8 1

Cin Taipei 551 9 1

Kolombiya 588 11 3 1
Kosta Rika 288 9 4 2
Danimarka 405 9 2 2
Estonya 364 11 1 1
Finlandiya 371 15 4 2
Fransa 350 8 1

Almanya 366 10 4 2
Yunanistan 381 13 3

Macaristan 309 8 1 1
Izlanda 195 7 2

Israil 367 15 4

Italya 78 2 2

Letonya 325 14 5 1
Litvanya 70 1

Liiksemburg 294 12 4 2
Makao 38

Meksika 320 5 2

Karadag 331 11 3 1
Hollanda 362 6 2 1
Yeni Zelanda 241 3 1 1
Norveg 322 4

Peru 228 5 1

Portekiz 369 9 1 1
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Rusya Federasyonu 338 17 1

Singapur 412 17 6 1
Slovak cumhuriyeti 325 7 2

Ispanya 364 11 2 2
Isveg 274 9 2

Birlesik Arap Emirlikleri 965 30 5 2
Birlesik Krallik 949 23 3

Amerika Birlesik Devletleri 331 12

Uruguay 318 9 2

Cin 671 21 5 3
Ispanya (Bolgeler) 1781 38 6

ABD (Massachusetts) 106 4 1

ABD (Kuzey Carolina) 104 1

Toplam 18170 500 100 30

Histogram

600

s00

400
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Frequency

200
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00 20,00

40,00

Toplam

Sekil 16. Calisma evreninin dagilimi
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Histogram

Wlean = 40,73
Std. Dev. = 14,441
N=30
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Sekil 17. Orneklem biiyiikliigii 30 olan grubun dagilimi

Histogram — MNormal
15 Mean = 41,70
Std. Dev. = 13,992
N =100

o
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Sekil 18. Orneklem biiyiikliigii 100 olan grubun dagilimi
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Std.Dev. =13113
N =500
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Sekil 19. Orneklem biiyiikliigii 500 olan grubun dagilim1
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EK 2. Simiilasyon Veri Setlerinin Uretilmesinde Kullanilan Q Matrisleri
Tablo 35

Simiilasyon Veri Setlerinin Uretilmesinde Kullanilan Q Matrisleri

3 nitelikli Q matrisi 5 nitelikli Q matrisi 7 nitelikli Q matrisi

1 0 0 1 0 0 0 O 10000O00O0

1 0 0 1 0 0 O 01 000O00O0
0 0 1 0 01 0 O 0010000
1 0 0 0 0 0 1 O 0001000
0 1 0 0 0 0 0 1 0000100
0 0 1 0 1 0 0 O 0000O010
0 1 0 0 0 0 0 1 000O0O0O01
1 1 0 1 1 0 0 O 1100000
0 1 1 0 01 1 O 0110000
1 0 1 1 1 0 0 O 0011000
0 1 1 0 1.1 0 O 0001100
1 0 1 0 0 1 1 O 0000110
1 1 0 0 0 0 1 1 0000011
1 1 1 1 0 0 1 1 1001001
1 1 1 1 0 1 0 1 1110000
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EK 3. Simiilasyon Veri Setlerinin Yapisi ve Kosullarin Belirlenmesinde Dikkate

Almman Calismalar

Tablo 36

Simiilasyon Veri Setlerinin Yapisi ve Kogsullarin Belirlenmesinde Dikkate Alinan

Calismalar
Calismalar s parametres g parametres  Nitelik ~ Madde Nitelik  Orneklem
dagilimi  sayisi sayis1  biiyilikligi
shu, U[01:0,2] U[01:02] MVN 60 4,6  20;50,
Henson ve ) . 150, 200,
Willse, U[02;040]  U[0,2;0,40] 500, 1000
2013
Cui, Gierl U[0;0,20]  U[0;0,20] Tekdiize 20,40 3,6 500, 1000
ve Guo, ) .
v U[0; 0,40]  U[O: 0,40]
Guo, U[0;0,10]  U[0: 0,10] * 28 7 5000
Cutumisu
ve Cui,
2017
Chiu ve U[0; 0,1] U[0; 0,1] , 3,4,8
Douglas, u[o; 0.3] U; 03] okdize 20,40 1000
2013 u[0; 0,4] u[o; 0,4]
U[0; 0,5] U[0; 0,5] MVN
Wang ve u[0; 0,1] U[0; 0,1] . 3
Douglas, u[0: 0.3] U0; 03] doxize 20,40 1000
2015 u[0; 0,5] u[o; 0,5]
Akbay, 3[85 8’;? b’[gf 8’;? Tekdiize 20 6 250, 500,
2016 [0: 0.25] [0 0.25] 1000
wang, 2016 UI0: 0.1] UO: 0T gepdiize 20,40 3 1000
u[0; 0,3] U[0: 03] yg MmN
U[0; 0,5] U[0; 0,5]
Lim & 3{85 8%} 3%35 8%} Tekdiize 20,40 227  250,1000,
ZD(;?;QO\M U[o- 0,5] U[0- 0,5] ve MVN 60 5000
U [0,6; 1] U [0,6; 1]
McCoyve  U[0:0,10]  U[0;0,10] MVN 20,50 *+8% 20, 50,
Willse, U[0,15:0,25]  U[0,15:0,25] 100, 500,
2014 U[0,35:0,45]  U[0,35:0,45] 2000
Paulsen, U[0;0,15]  U[0:0,15] MVN 10,20, 4,6 25,50,
2019 U[0,25:0,40]  U[0,25:0,40] 50 150, 1000
Chiu, Sun U[0: 0.1] UO:0.11  peigiize 30,50 > 30,50, 100
ve Bian, U[0; 0,2] U[0; 0,2] ve MVN ve 500
2018 u[0; 0,3] u[o; 0,3]
shuying, U[0;0.2] Uulo:02]  yyN 24 4 50, 100,
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2016 500, 1000,
10000
Liu & U[0; 0,05] U[0; 0,05] 6
Cheng, U[0; 0,1] U[0; 0,1] MVN 30 ég i803\?e
2018 U[0; 0,2] U[0; 0,2] ’
150

Chiu, 2008; U[0; 0,15] U[0; 0,15] MVN 20, 40 3,4 100, 500
Chiu, . .
Douglas ve U[0; 0,30] U[0; 0,30] 80
Li, 2009
Chiu and u[o0; ,15] U[0; ,15] Tekdiize 20, 40, 3,4 100, 500
Kohn, . . ve MVN 80
Chiu and U[0,80;1] U[0,80;1] MVN 20,40, 3,4 500
Kohn, 2016 U[0: 0,20] U[0: 0,20] 801,%80,

U[0,35;0,8] U[0,35;0,8]

N[O; 1] N[O; 1]

logN[1; 0,30] logN[1; 0,30]
Sbil.  Up0s04]  UPOS 01  MVN 1530, > 200,500,

U[0,2; 0,30]  UJ0,2; 0,30] 45 1000, 5000

* Simiilasyon verisinin dagilimi hakkinda herhangi bir bilgi verilmemis.

MVN: ¢ok degiskenli normal (multivariate normal) dagilim
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Tablo 37

Kayp Veri Tiirii, Miktar: ve Kayip Veri Ile Bas Etme Yollarimin Belirlenmesinde Dikkate

Alinan Calismalar

Calismalar Kay1p veri tiirii Kayip  Kayip veri ile bas etme
veri yolu
orani
(%)
Xu and von Rastgele (missing at random, 0,10, 25 *
Davier, 2006 MAR) ve 50
Ayers, Nugent, Tamamuyla rastgele 0,10, Ortalama ve medyan
and Dean, 2009 (completely at random, MCAR) 20, 30 ve atama
40
Basokeu, Rastgele 0,5,10 MCMC, EM ve regresyon
Kalkan, ve 15
Ogretmen,
2016
Dai, 2017 Rastgele, Rastgele olmayan 0,5, 10, Kayip veriyi yanlis cevap
(missing not at random, 20 ve 30 kabul etme, kisi ortalamasi

MNAR) ve Karisik desen (the
MIXED mechanism)

Stinbiil, 2018 Rastgele ve Tamamiyla rastgele 0,5 10

ve 15
Kalkan, Rastgele 0,510
Basokgu, 2019 ve 15

atama, iki yonlii atama ve
EM

Kayip veriyi yanlis cevap
kabul etme, kisi ortalamasi

atama, iki yonlii atama ve
EM

Coklu atama yontemi
(multiple imputation, MI)

* Kayip veri ile bag etme yolu hakkinda herhangi bir bilgi verilmemis.
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EK-4. Degisen Kosullar Altinda POBT, YSA ve DINO Modelinin NSO ve OSO’lar1

NSO

=

oo

=

oo

Kayip veri orani %5

Kayip veri orani %5

Kayip veri orani %5

Kayip veri orani %5

Kavip veri orani %5

Kayip veri orani %5

Kayip veri orani %5

Kavip veri orani %5

Kayip veri orani %5

Sekil 20. POBT, YSA ve DINO modelin degisen kosullar altinda NSO degerleri
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45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde
3 Nitelik 3 Nitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 1 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik
_ 100 Orneklem _ 30 Omeklem __ 500 Omeklem _ 100 Q_rﬂgklem 30 %el(\em 500 Q@gk\em __ 100 Qr_ngklem T O;r-ﬂ_e‘.k\em _ 500 QTEklem
3 == == —a— . = . .= = =
Kayip veri orani %5 Kayip veri orani %5 Kayip veri orani %5 Kavyip veri orani %5 Kavip veri orani %5 Kavyip veri orani %5 Kayip veri orani %5 Kavip veri orani %5 Kayip veri orani %5
30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde
3 Nitelik 3 Nitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik
100 Orneklem 30 Omeklem 500 Omeklem 100 Orneklem 30 Omeklem 500 Ormneklem 100 Orneklem 30 Orneklem 500 Ormneklem
Kayip veri orani %5 Kayip veri orani %5 Kayip veri orani %5 Kayip veri orani %5 Kavyip veri orani %5 Kayip veri orani %5 Kayip veri orani %5 Kayip veri orani %5 Kayip veri orani %5
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3 == TR = —— =S e = = e e . B = = [ ——— —— —— — — g == = —— — -
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Kavip veri orani %10 Kavip veri orani %10 Kayip veri orani %10 Kayip veri orani %10 Kavip veri orani %10 Kavyip veri orani %10 Kavip veri orani %10 Kavip veri orani %10 Kayip veri orani %10
30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde
3 Nitelik 3 Nitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik
100 Orneklem 30 Omneklem 500 Orneklem 100 Orneklem 30 Orneklem 500 Orneklem 100 Orneklem 30 Orneklem 500 Orneklem
T . B e — - - o — — = __— = e s e Gl R
Kavip veri orani %10 Kayip veri orani %10 Kayip veri orani %10 Kayip veri orani %10 Kavip veri orani %10 Kayip veri orani %10 Kavip veri orani %10 Kayip veri orani %10 Kayip veri orani %10
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E| —— ——— - ——— = =3 ﬁ%‘ —w— —— . —— - [ ——— == e —— —— —— = B % o — —— —— =
Kayip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kavip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kavip veri orani %0 Kayip veri orani %0
45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde
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3 S E = == . E = e R T o T == |
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30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde
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__ 100 Qggklem .30 O'_r_rle_klern __ 500 ngklem 100 g_rﬂgklem __'_30 Czle_l_dem _,500 ngk\em ...,.1 00 Q_rg_gklem _‘_30 O';riﬂ‘t‘e;k\em __"500 QTEklem
E == = s . T e . s . - L
Kayip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kayip veri arani %0 Kayip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kayip veri orani %0 Kayip veri arani %0
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Kavip veri orani %5

Kayip veri oram %5

Kayip veri orami %5

Kayip veri oram %5

Kavip veri orani %5

Kavip veri orani %5

Kavip veri oran %5
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Kavyip veri oran %5

Sekil 21. POBT, YSA ve DINO modelin degisen kosullar altinda OSO degerleri
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45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde
3 Nitelik 3 Nitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik
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EK-5. Degisen kosullarda POBT’ye ait NSO ve OSO’lar

Tablo 38

Degisen Kosullarda POBT ’ye Ait NSO ve OSO’lar

Ni N M % NSOniz NSOniz NSOniz  NSOnis NSOnis  NSOnis  NSOniz NSO 0So
3 30 15 0 0,889 0,959 0,942 0,930 0,810
0,064 0,036 0,045 0,028 0,071

005 0853 0953 0,903 0,903 0,751
0,063 0,039 0,055 0,029 0,070

0,10 0,845 0951 0,852 0,883 0,707
0,068 0,041 0,073 0,038 0,094

30 0 0,964 0975 0,929 0,956 0,879
0,029 0,034 0,047 0,022 0,058

005 0918 097 0,961 0,949 0,862
0,052 0,034 0,036 0,025 0,067

0,10 0,935 0948 0,939 0,941 0,840
0,045 0,041 0,047 0,024 0,060

45 0 0,968 0,994 0,974 0,978 0,938
0,032 0,015 0,029 0,016 0,046

0,05 0964 0994 0978 0,979 0,939
0,036 0,013 0,029 0,014 0,042

0,10 0,974 0986 0,977 0,979 0,943
0,026 0,021 0,027 0,015 0,041

100 15 O 0878 0872 0,880 0,877 0,708
0,037 0,035 0,045 0,023 0,050

005 0888 0863 0,875 0,875 0,699
0,034 0,040 0,033 0,026 0,055

0,10 0,928 0931 0,848 0,902 0,752
0,023 0,027 0,040 0,021 0,051

30 0 0,924 091 0,985 0,957 0,883
0,029 0,021 0,014 0,015 0,038

0,05 0965 095 0918 0,949 0,861
0,020 0,020 0,026 0,011 0,030

0,10 0,931 0,984 0,947 0,954 0,873
0,026 0,012 0,023 0,012 0,033

45 0 0,952 0,994 0,969 0,971 0,919
0,020 0,008 0,018 0,010 0,026

0,05 0,983 0989 0,975 0,983 0,950
0,014 0,010 0,015 0,007 0,020
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500

30

100

15

30

45

15

30

45

15

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,951
0,021
0,879
0,015
0,847
0,029
0,945
0,011
0,951
0,010
0,946
0,013
0,955
0,011
0,984
0,006
0,976
0,007
0,958
0,010
0,847
0,063
0,695
0,078
0,812
0,068
0,846
0,064
0,928
0,052
0,933
0,043
0,962
0,035
0,948
0,041
0,938
0,045
0,923

0,985
0,013
0,930
0,012
0,883
0,014
0,923
0,013
0,930
0,011
0,967
0,007
0,966
0,008
0,998
0,002
0,996
0,003
0,989
0,005
0,861
0,069
0,836
0,065
0,863
0,065
0,895
0,055
0,859
0,071
0,908
0,052
0,945
0,049
0,962
0,038
0,956
0,043
0,807

0,968
0,017
0,912
0,013
0,876
0,015
0,902
0,014
0,953
0,013
0,950
0,010
0,912
0,019
0,995
0,003
0,973
0,007
0,963
0,008
0,786
0,073
0,851
0,061
0,867
0,064
0,850
0,064
0,839
0,070
0,852
0,061
0,965
0,030
0,971
0,030
0,921
0,053
0,882

0,838
0,065
0,759
0,066
0,913
0,051
0,886
0,070
0,841
0,068
0,856
0,065
0,952
0,036
0,898
0,056
0,934
0,052
0,806

0,880
0,068
0,841
0,069
0,781
0,077
0,937
0,046
0,958
0,038
0,944
0,043
0,908
0,055
0,964
0,031
0,970
0,030
0,987

0,968
0,011
0,907
0,008
0,869
0,012
0,924
0,008
0,945
0,006
0,954
0,006
0,944
0,008
0,992
0,002
0,982
0,003
0,970
0,005
0,842
0,033
0,796
0,036
0,847
0,032
0,883
0,028
0,885
0,031
0,899
0,025
0,946
0,017
0,948
0,020
0,944
0,022
0,881

0,910
0,029
0,761
0,021
0,692
0,027
0,801
0,020
0,854
0,017
0,875
0,015
0,849
0,021
0,977
0,007
0,947
0,009
0,915
0,013
0471
0,001
0,380
0,102
0,477
0,093
0,573
0,087
0,572
0,101
0,608
0,087
0,775
0,067
0,783
0,076
0,765
0,086
0,554
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500

30

30

45

15

30

45

15

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,025
0,887
0,029
0,772
0,041
0,862
0,045
0,856
0,035
0,878
0,044
0,967
0,019
0,943
0,022
0,954
0,020
0,904
0,015
0,822
0,016
0,905
0,014
0,926
0,029
0,940
0,023
0,852
0,026
0,932
0,011
0,907
0,014
0,930
0,011
0,792
0,075
0,828
0,068

0,040
0,882
0,030
0,895
0,031
0,969
0,017
0,957
0,021
0,928
0,026
0,986
0,012
0,980
0,014
0,958
0,021
0,928
0,011
0,903
0,015
0,879
0,014
0,937
0,012
0,944
0,010
0,914
0,013
0,964
0,010
0,972
0,008
0,936
0,013
0,834
0,078
0,843
0,069

0,033
0,825
0,037
0,784
0,043
0,892
0,035
0,868
0,041
0,865
0,036
0,985
0,014
0,969
0,017
0,912
0,028
0,859
0,015
0,807
0,016
0,797
0,018
0,862
0,016
0,855
0,016
0,909
0,015
0,939
0,010
0,917
0,012
0,944
0,009
0,826
0,061
0,820
0,067

0,040
0,815
0,040
0,916
0,028
0,941
0,022
0,930
0,037
0,893
0,033
0,972
0,018
0,895
0,031
0,936
0,026
0,813
0,017
0,811
0,018
0,927
0,012
0,882
0,015
0,915
0,012
0,894
0,035
0,985
0,005
0,941
0,010
0,926
0,011
0,870
0,051
0,807
0,066

0,010
0,900
0,034
0,894
0,037
0,944
0,026
0,939
0,026
0,940
0,026
0,976
0,018
0,976
0,017
0,956
0,021
0,887
0,032
0,904
0,019
0,870
0,015
0,937
0,014
0,930
0,011
0,923
0,013
0,983
0,005
0,964
0,009
0,946
0,012
0,791
0,076
0,771
0,080

0,795
0,074
0,824
0,070

0,804
0,073
0,832
0,074

0,016
0,862
0,017
0,853
0,017
0,922
0,015
0,910
0,015
0,901
0,017
0,977
0,009
0,952
0,010
0,943
0,011
0,878
0,010
0,849
0,008
0,876
0,007
0,909
0,008
0,917
0,008
0,898
0,010
0,961
0,004
0,940
0,005
0,936
0,005
0,816
0,032
0,818
0,027

0,051
0,526
0,052
0,510
0,047
0,686
0,055
0,665
0,052
0,619
0,058
0,897
0,037
0,794
0,042
0,767
0,042
0,560
0,030
0,478
0,024
0,552
0,021
0,643
0,025
0,684
0,026
0,621
0,033
0,828
0,016
0,757
0,020
0,742
0,019
0,285
0,085
0,286
0,079
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100

500

30

45

15

30

45

15

30

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,821
0,073
0,834
0,079
0,857
0,063
0,899
0,056
0,926
0,046
0,897
0,052
0,901
0,053
0,813
0,042
0,810
0,039
0,818
0,040
0,872
0,053
0,854
0,044
0,846
0,049
0,956
0,021
0,940
0,024
0,932
0,025
0,890
0,016
0,813
0,018
0,839
0,016
0,900

0,813
0,074
0,882
0,056
0,841
0,065
0,867
0,057
0,943
0,046
0,918
0,054
0,908
0,051
0,739
0,047
0,837
0,036
0,808
0,037
0,925
0,038
0,901
0,036
0,855
0,049
0,976
0,014
0,922
0,031
0,915
0,032
0,839
0,020
0,773
0,019
0,764
0,018
0,907

0,819
0,071
0,873
0,069
0,902
0,057
0,900
0,065
0,912
0,052
0,937
0,042
0,957
0,034
0,740
0,045
0,892
0,036
0,807
0,036
0,965
0,017
0,888
0,035
0,870
0,035
0,948
0,023
0,947
0,021
0,944
0,022
0,764
0,021
0,757
0,023
0,840
0,021
0,928

0,831
0,067
0,779
0,076
0,889
0,059
0,827
0,076
0,886
0,058
0,938
0,045
0,966
0,034
0,829
0,037
0,778
0,044
0,806
0,037
0,901
0,031
0,888
0,033
0,848
0,042
0,947
0,021
0,971
0,018
0,948
0,022
0,846
0,024
0,741
0,019
0,746
0,022
0,849

0,774
0,072
0,863
0,069
0,931
0,050
0,883
0,065
0,950
0,038
0,882
0,061
0,937
0,046
0,841
0,041
0,873
0,053
0,698
0,054
0,886
0,037
0,832
0,042
0,792
0,047
0,958
0,019
0,919
0,029
0,922
0,028
0,760
0,018
0,767
0,021
0,804
0,017
0,876

0,847
0,066
0,858
0,073
0,865
0,063
0,867
0,061
0,919
0,050
0,963
0,032
0,876
0,059
0,891
0,037
0,860
0,041
0,752
0,050
0,945
0,026
0,882
0,037
0,833
0,040
0,944
0,022
0,935
0,022
0,915
0,033
0,811
0,026
0,731
0,020
0,761
0,021
0,887

0,749
0,090
0,818
0,076
0,861
0,070
0,850
0,066
0,922
0,048
0,939
0,050
0,895
0,059
0,911
0,031
0,819
0,040
0,866
0,032
0,854
0,050
0,871
0,037
0,801
0,043
0,971
0,016
0,919
0,028
0,928
0,027
0,725
0,022
0,859
0,019
0,827
0,017
0,913

0,808
0,029
0,844
0,029
0,878
0,023
0,870
0,026
0,923
0,020
0,925
0,021
0,920
0,020
0,823
0,020
0,838
0,017
0,793
0,017
0,907
0,016
0,874
0,015
0,835
0,017
0,957
0,008
0,936
0,011
0,929
0,011
0,805
0,009
0,777
0,009
0,797
0,009
0,894

0,288
0,087
0,357
0,098
0,446
0,094
0,413
0,087
0,606
0,086
0,610
0,087
0,581
0,092
0,306
0,054
0,358
0,051
0,260
0,047
0,538
0,063
0,415
0,056
0,355
0,047
0,758
0,042
0,662
0,051
0,631
0,048
0,271
0,022
0,234
0,021
0,257
0,019
0,495
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0,05

0,10

45 0

0,05

0,10

0,023
0,793
0,018
0,790
0,023
0,944
0,010
0,926
0,011
0,903
0,014

0,043
0,859
0,016
0,826
0,025
0,955
0,009
0,934
0,011
0,893
0,013

0,012
0,862
0,018
0,842
0,027
0,956
0,010
0,927
0,013
0,957
0,009

0,015
0,943
0,011
0,818
0,025
0,951
0,010
0,924
0,012
0,937
0,012

0,020
0,881
0,015
0,789
0,022
0,935
0,012
0,958
0,009
0,965
0,009

0,024
0,815
0,017
0,886
0,026
0,851
0,019
0,925
0,013
0,948
0,010

0,012
0,854
0,017
0,873
0,021
0,921
0,012
0,817
0,015
0,905
0,013

0,009
0,858
0,007
0,832
0,009
0,930
0,005
0,916
0,005
0,930
0,005

0,029
0,384
0,021
0,336
0,024
0,630
0,025
0,565
0,023
0,630
0,023

Not: NSOyis: Birinci nitelige; NSOnip: Ikinci nitelige; NSOnis: Ugiincii nitelige; NSOnis: Dordiincii nitelige;
NSOnis: Besinci nitelige; NSOnis: Altinct nitelige; NSOniz: Yedinci nitelige ait siniflandirma orani ve NSO:
Genel nitelik diizeyi smiflandirma orani. Her bir hiicrenin altindaki deger o hiicredeki simiflandirma oranlarmin

standart sapmalarin1 gostermektedir.

30 Ormeklem
15 Madde
100-
075-
050-
02
0.00-
30 Omeklem
30 Madde
1.00-
075-
(o]
D050~
z
0.25-
0.00-
30 Omeklem
45 Madde
1.00- []
0.7
050-
025-
0.00- . . l
o 0.05 01

100 Orneklem
15 Madde

100 Orneklem
30 Madde

100 Orneklem
45 Madde

0 0.05 01
Kayip Veri Crani

500 Orneklem

15 Madde

500 Orneklem

30 Madde

500 Omeklem

45 Madde

o

0.05

01

1.00-
075-
0.50-
025-
0.00-

1.00-
075-
80'0
gos
0.25-
0.00-

1.00-
0.75-
0.50-
0.25-
000-
0

30 Omeklem

15 Madde

30 Omeklem

30 Madde

30 Orneklem

45 Madde

0.05

01

100 Omeklem
15 Madde

100 Omeklem
30 Madde

100 Orneklem
45 Madde

0 005 01
Kayip Veri Orani

Sekil 22. Nitelik sayilarina (3, 5 ve 7) goére POBT nin NSO ve OSO’lari

152

500 Omeklem

15 Madde

500 Omeklem

30 Madde

500 Orneklem

45 Madde

Nitelik
Sayisi

3
* 5
7



3 Nitelik
15 Madde
100- . [
075~
0.50-
0.25-
0.00-
3 Nitelik
30 Madde
100- o o o
075~
[o]
w0 050~
z
0.25-
0.00-
3 Nitelik
45 Madde
1.00- . - L]
0.75-
0.50-
0.25-
oo0- | |
0.05 01

5 Nitelik
15 Madde

5 Nitelik
30 Madde
L] L] -

5 Nitelik

45 Madde
L] - -

DI 0 IDS DI‘I
Kayip Veri Orani

Sekil 23. Orneklem biiyiikliigiine

30 Omeklem
3 Nitelik
100- g ' §
075~
0.50-
025-
0.00-
30 Omeklem
5 Mitelik
1.00- - -
: ]
075-
w050~
=z
025-
0.00-
30 Omeklem
7 Mitelik
1.00-
H H H
075-
0.50-
025-
0.00- : " :
0 0.05 0

100 Grneklem
3 Nitelik

100 Grneklem
5 Mitelik

100 Orneklem

7 Nitelik
; : :
0 0.05 0.1

Kayip Veri Oram

7 Nitelik
15 Madde

7 Nitelik
30 Madde

7 Nitelik
45 Madde

0.05 01

3 Nitelik

15 Madde
1.00-
075- 4 3 tH
0.50-
0.25-
0.00-
3 Nitelik
20 Madde
1.00-
L L]
075-
8 050
o]
025-
0.00-
3 Nitelik
45 Madde
1.00- H . .
075~
050~
025-
0.00- " " "
a 0.05 01

5 Nitelik
15 Madde

5 Nitelik
30 Madde

5 Nitelik
45 Madde

0 005 01 0
Kayip Veri Orani

(30, 100 ve 500) gére POBT’nin NSO ve OSO’lari

500 Orneklem 30 Orneklem 100 Orneklem
3 Mitelik 3 Nitelik 3 Nitelik
e — 00 —— '
075~ i - . - |
050-
025-
000-
500 Orneklem 30 Orneklem 100 Orneklem
5 Mitelik 5 Nitelik 5 Nitelik
100~
i M i .
° o 075~ o i - + - .
.
@ 050~ H * T ° .
.
025-
000-
500 Orneklem 30 Orneklem 100 Orneklem
7 Mitelik 7 Nitelik 7 Nitelik
- 100-
! E .
075- I T
. - . .
050~ i
 —— ——
025- i
' ' ' 0.00- " : : " : "
0 0.05 01 0 005 01 0 0.05 01

Kayip Veri Orani

Sekil 24. Madde sayisina (15, 30 ve 45) gére POBT nin NSO ve OSO’lar1

3 Nitelik
15 Madde
1.00- . i P
075~
0.50-
0.25-
0.00-
3 Nitelik
30 Madde
1.00- . - .
075-
o]
0 0.50-
=
0.25-
0.00-
3 Nitelik
45 Madde
1.00- - L] .
0.75-
0.50-
0.25-
0.00- - 3 3
30 100 500

Sekil 25. Kayip

5 Nitelik
15 Madde

5 Nitelik
30 Madde

5 Nitelik

45 Madde
. L] L]

30 100 500
Orneklem Bayaklago

7 Nitelik
15 Madde

7 Nitelik
30 Madde

7 Mitelik
45 Madde

30 100 500

3 Nitelik
15 Madde
1.00-
075- 8 . H
0.50-
0.25-
0.00-
3 Nitelik
30 Madde
1.00-
] . (]
075-
@ 0.50-
(o]
025-
0.00-
3 Nitelik
45 Madde
1.00- - 8 (]
075~
0.50-
025-
0.00- 3 -
30 100 500

veri oranina (0, 0,05 ve 0,10) gore
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5 Nitelik
15 Madde

5 Nitelik
30 Madde

5 Nitelik
45 Madde

30 100 s00
Orneklem Blyaklaga

7 Nitelik

15 Madde
H ]

7 Nitelik

30 Madde
' 8

7 Nitelik

45 Madde
H [
0.05 01

500 Omeklem

3 Nitelikc
H

500 Omeklem

Omeklem
Baydklago
= 30
* 100
= 500

5 Nitelik
Madde
f . 1 Sayisi
. ¢ .
H ] H = 15
= 30
* 45
500 Omeklem
7 Nitelik
» . .
.
T .
. 1, H
0 005 01
7 Nitelik
15 Madde
. H .
7 Nitelik
30 Madde
Kayip
veriorani
. I + 0
; T ik + 005
= 01
7 Nitelik
45 Madde
.
(] T H
30 100 500

POBT’nin NSO ve OSO’lar



EK-6. Degisen kosullarda YSA’ya ait NSO ve OSO’lar

Tablo 39

Degisen Kosullarda YSA 'ya Ait NSO ve OSO’lar

Ni N M % NSOniz NSOniz NSOniz  NSOnis NSOnis  NSOnis  NSOniz NSO 0So
3 30 15 0 0,608 0631 0,629 0,622 0,214
0,109 0,103 0,123 0,072 0,109

005 0575 0583 0,583 0,580 0,178
0,099 0,111 0,110 0,071 0,094

0,10 0,573 05592 0,566 0,577 0,167
0,102 0,114 0,106 0,062 0,088

30 0 0,355 0460 0,473 0,429 0,074
0,113 0,112 0,104 0,070 0,055

005 0453 0529 0,557 0,513 0,093
0,107 0,112 0,109 0,069 0,067

0,10 0495 0522 0472 0,496 0,111
0,000 0,115 0,097 0,057 0,065

45 0 0,415 05539 0,485 0,480 0,107
0,123 0,109 0,109 0,065 0,070

0,05 0437 0509 0,482 0476 0,111
0,117 0,120 0,110 0,075 0,072

0,10 0,407 05524 0,469 0,467 0,092
0,102 0,117 0,109 0,069 0,062

100 15 O 0,510 0,516 0,500 0,508 0,115
0,081 0,079 0,077 0,049 0,042

005 0569 0585 0,583 0,579 0,168
0,072 0,075 0,080 0,051 0,068

0,10 05569 0582 0,576 0,576 0,160
0,075 0,083 0,079 0,053 0,067

30 0 0,490 0,568 0,623 0,560 0,161
0,086 0,099 0,093 0,065 0,085

005 0,381 0459 0,502 0,447 0,065
0,074 0,074 0,082 0,047 0,039

0,10 0,364 0465 0,458 0,429 0,073
0,072 0,085 0,078 0,050 0,038

45 0 0436 0535 0,480 0,484 0,108
0,074 0,080 0,083 0,048 0,047

005 0426 0526 0481 0,478 0,104
0,076 0,077 0,082 0,054 0,046
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500

30

100

15

30

45

15

30

45

15

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,432
0,081
0,565
0,063
0,508
0,059
0,579
0,056
0,359
0,064
0,453
0,070
0,368
0,064
0,431
0,067
0,435
0,055
0,434
0,060
0,606
0,095
0,643
0,106
0,654
0,095
0,413
0,097
0,429
0,082
0,488
0,098
0,477
0,103
0,428
0,099
0,433
0,100
0,633

0,515
0,082
0,584
0,067
0,529
0,066
0,580
0,060
0,465
0,067
0,546
0,074
0,471
0,078
0,513
0,075
0,524
0,071
0,527
0,074
0,602
0,092
0,612
0,097
0,602
0,099
0,542
0,089
0,534
0,096
0,587
0,110
0,554
0,091
0,535
0,111
0,505
0,102
0,600

0,477
0,078
0,576
0,065
0,498
0,061
0,565
0,068
0,467
0,065
0,590
0,075
0,457
0,065
0,474
0,074
0,487
0,070
0,475
0,063
0,622
0,105
0,692
0,105
0,702
0,104
0,591
0,102
0,623
0,100
0,654
0,106
0,506
0,090
0,483
0,098
0,467
0,087
0,667

0,704
0,101
0,730
0,098
0,734
0,102
0,520
0,100
0,541
0,102
0,577
0,107
0,480
0,104
0,424
0,096
0,441
0,099
0,708

0,735
0,084
0,744
0,096
0,712
0,096
0,612
0,091
0,618
0,101
0,646
0,100
0,598
0,105
0,549
0,100
0,566
0,084
0,731

0,475
0,052
0,575
0,047
0,512
0,038
0,574
0,046
0,430
0,044
0,530
0,054
0,432
0,047
0,472
0,051
0,482
0,041
0,479
0,041
0,654
0,047
0,684
0,052
0,681
0,053
0,536
0,043
0,549
0,044
0,591
0,050
0,523
0,049
0,484
0,050
0,482
0,044
0,668

0,099
0,042
0,163
0,057
0,114
0,032
0,162
0,054
0,076
0,028
0,115
0,062
0,073
0,031
0,100
0,036
0,099
0,031
0,101
0,035
0,127
0,064
0,165
0,077
0,148
0,071
0,040
0,035
0,044
0,041
0,072
0,051
0,041
0,035
0,024
0,027
0,022
0,029
0,136
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500

30

30

45

15

30

45

15

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,063
0,609
0,063
0,618
0,066
0,414
0,058
0,420
0,052
0,415
0,051
0,438
0,055
0,448
0,054
0,443
0,052
0,647
0,045
0,655
0,048
0,639
0,051
0,410
0,036
0,411
0,038
0,490
0,040
0471
0,041
0,465
0,045
0,454
0,045
0,712
0,080
0,698
0,081

0,053
0,579
0,058
0,590
0,060
0,533
0,067
0,537
0,064
0,525
0,072
0,518
0,057
0,506
0,060
0,522
0,075
0,606
0,039
0,632
0,053
0,628
0,050
0,533
0,050
0,514
0,047
0,592
0,072
0,554
0,049
0,542
0,047
0,539
0,044
0,723
0,090
0,679
0,093

0,070
0,639
0,081
0,652
0,073
0,610
0,059
0,616
0,059
0,585
0,061
0,494
0,058
0,485
0,066
0,477
0,070
0,690
0,052
0,719
0,069
0,710
0,072
0,605
0,042
0,582
0,049
0,658
0,048
0,513
0,048
0,507
0,049
0,500
0,043
0,810
0,077
0,791
0,088

0,069
0,697
0,061
0,696
0,066
0,532
0,062
0,514
0,066
0,507
0,063
0,434
0,057
0,438
0,060
0,429
0,066
0,728
0,058
0,746
0,068
0,741
0,060
0,519
0,037
0,512
0,047
0,583
0,043
0,472
0,042
0,467
0,046
0,475
0,048
0,832
0,071
0,785
0,090

0,054
0,694
0,059
0,714
0,055
0,610
0,059
0,612
0,059
0,588
0,069
0,555
0,068
0,559
0,060
0,554
0,072
0,730
0,036
0,745
0,058
0,720
0,053
0,606
0,047
0,602
0,042
0,651
0,054
0,602
0,049
0,588
0,045
0,584
0,047
0,871
0,071
0,852
0,077

0,785
0,075
0,763
0,092

0,782
0,075
0,760
0,070

0,029
0,644
0,033
0,654
0,031
0,540
0,027
0,540
0,029
0,524
0,031
0,488
0,028
0,487
0,030
0,485
0,038
0,680
0,027
0,699
0,036
0,688
0,032
0,535
0,023
0,524
0,022
0,595
0,032
0,522
0,027
0,514
0,028
0,511
0,026
0,788
0,029
0,761
0,033

0,040
0,119
0,041
0,127
0,038
0,044
0,023
0,041
0,024
0,033
0,019
0,025
0,015
0,025
0,014
0,028
0,017
0,152
0,033
0,169
0,050
0,156
0,042
0,041
0,011
0,036
0,010
0,069
0,027
0,041
0,015
0,040
0,017
0,037
0,016
0,193
0,081
0,160
0,067
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100

500

30

45

15

30

45

15

30

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,684
0,094
0,504
0,095
0,524
0,093
0,511
0,098
0,563
0,088
0,505
0,103
0,608
0,111
0,723
0,051
0,713
0,057
0,688
0,057
0,526
0,057
0,562
0,070
0,558
0,059
0,51

0,05

0,649
0,092
0,509
0,058
0,718
0,030
0,718
0,033
0,693
0,034
0,554

0,703
0,103
0,558
0,096
0,590
0,080
0,578
0,082
0,606
0,099
0,521
0,098
0,637
0,104
0,736
0,063
0,713
0,066
0,702
0,065
0,600
0,055
0,624
0,069
0,624
0,061
0,54
0,06
0,650
0,096
0,523
0,058
0,730
0,048
0,721
0,049
0,699
0,055
0,619

0,779
0,085
0,707
0,082
0,736
0,081
0,681
0,079
0,616
0,001
0,584
0,099
0,657
0,098
0,823
0,044
0,808
0,060
0,786
0,057
0,739
0,051
0,727
0,070
0,716
0,059
0,57
0,06
0,691
0,090
0,584
0,056
0,821
0,040
0,821
0,039
0,786
0,044
0,740

0,794
0,090
0,596
0,091
0,626
0,086
0,613
0,092
0,573
0,088
0,507
0,096
0,615
0,097
0,825
0,056
0,816
0,061
0,780
0,058
0,642
0,056
0,637
0,059
0,633
0,066
0,51
0,05
0,631
0,083
0,517
0,053
0,828
0,037
0,820
0,047
0,786
0,045
0,644

0,846
0,079
0,682
0,082
0,702
0,087
0,673
0,090
0,623
0,001
0,599
0,088
0,649
0,090
0,887
0,047
0,874
0,053
0,846
0,051
0,704
0,054
0,703
0,061
0,694
0,066
0,59
0,05
0,695
0,080
0,581
0,066
0,888
0,046
0,876
0,046
0,839
0,051
0,710

0,751
0,097
0,678
0,089
0,695
0,083
0,670
0,093
0,645
0,087
0,595
0,085
0,655
0,098
0,788
0,048
0,782
0,048
0,753
0,053
0,704
0,061
0,708
0,071
0,700
0,066
0,60
0,06
0,707
0,081
0,595
0,057
0,783
0,033
0,774
0,040
0,759
0,043
0,704

0,743
0,080
0,702
0,084
0,703
0,098
0,674
0,083
0,695
0,098
0,644
0,101
0,688
0,086
0,783
0,043
0,770
0,050
0,746
0,053
0,721
0,059
0,712
0,061
0,699
0,064
0,63
0,05
0,728
0,090
0,626
0,060
0,787
0,028
0,774
0,028
0,756
0,037
0,723

0,757
0,037
0,632
0,036
0,654
0,034
0,629
0,037
0,617
0,038
0,565
0,035
0,644
0,040
0,795
0,023
0,782
0,025
0,757
0,027
0,662
0,023
0,668
0,029
0,661
0,027
0,57
0,02
0,679
0,045
0,562
0,023
0,793
0,018
0,786
0,022
0,760
0,020
0,670

0,152
0,060
0,046
0,035
0,048
0,041
0,039
0,037
0,036
0,033
0,012
0,019
0,052
0,044
0,214
0,052
0,188
0,051
0,156
0,044
0,058
0,028
0,060
0,033
0,057
0,025
0,02
0,01
0,077
0,047
0,015
0,012
0,203
0,032
0,195
0,040
0,158
0,032
0,061
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0,047 0,054 0,046 0,040 0,049 0,050 0,053 0,024 0,020
005 0493 0562 0699 0604 0675 0,675 0,687 0,628 0,038
0,027 0,034 0,034 003 0037 0,029 0,028 0,015 0,010
0,10 0506 0574 0,711 0614 0691 0,677 0,682 0,636 0,041
0,028 0,03 0036 0032 0029 0,034 0,029 0,014 0,012

45 0 0,596 0,620 0,653 0,594 0,650 0,671 0,715 0,643 0,051
0,052 0,048 0,051 0,049 0,047 0046 0,041 0,024 0,019
005 0518 0532 0577 0514 0581 0605 0,633 0,566 0,017
0036 0036 0031 0038 0037 0037 0,032 0,015 0,007
0,10 0587 0,608 0640 059% 0646 0,664 0,692 0,633 0,044
0046 0041 0044 0,039 0,043 0,042 0,047 0,021 0,016

Not: NSOis: Birinci nitelige; NSOnip: Ikinci nitelige; NSOnis: Ugiincii nitelige; NSOnis: Dordiincii nitelige;
NSOnis: Besinci nitelige; NSOnis: Altinct nitelige; NSOni7: Yedinci nitelige ait siniflandirma orant ve NSO:
Genel nitelik diizeyi smiflandirma orani. Her bir hiicrenin altindaki deger o hiicredeki simiflandirma oranlarmin
standart sapmalarin1 gostermektedir.

30 Orneklem 100 Orneklem 500 Omeklem 30 Orneklem 100 Omeklem 500 Orneklem
15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde
1.00- 1.00-
07s-  * : H z s 1 s - H 0.75-
0.50- 0.50-
0.25- 0.25-
0.00- 0.00-
30 Orneklem 100 Grneklem 500 Grneklem 30 Orneklem 100 Orneklem 500 Gmeklem
30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde
1.00- 1.00- Nitelik
0.75- 0.75- Sayisi
o o]
@ 050 &G oso- 3
z
025 " p2s- L
0.00- ooo- * L " - - . - " 7
30 Gmeklem 100 Omneklem 500 Orneklem 30 Omeklem 100 Orneklem 500 Orneklem
45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 NMadde 45 Madde
1.00- 1.00-
0 0
050- ¢ H . H . : s H . 050-
0.25- 0.25-
000- i . . . . . . . 0.00- i " 0 . I . v ] j
0 0.05 0.1 0 0.05 0.1 0 0.05 01 0 0.05 0.1 0 0.05 0.1 0 0.05 0.1
Kayip Veri Orani Kayip Veri Orani

Sekil 26. Nitelik sayilarina (3, 5 ve 7) gdre YSA’nin NSO ve OSO’lar
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3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 3 Mitelik 5 Nitelik T Mitelik
15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde
1.00- 1.00-
J . J
075 ' | L . 1 ' i 075
0.50- 5 0.50-
0.25- 025- 4 : + o T i X
0.00- 0.00-
3 Nitelik 5 Nitelik T Nitelik 3 Nitelik 5 Mitelik 7 Mitelik
20 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde
1.00- 1.00- Orneklem
0.75- ! 075~ Bayakloga
L} (o]
B as0- - : . B 7 D 0.50- + 30
z T ¥ T o
0.25- 025- 100
0.00- oo0- ° L . % - . . i 500
3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 3 Mitelik 5 Nitelik T Mitelik
45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde
1.00- 1.00-
075- + 0.75-
3 . :
050- . . ] ] s 0.50-
025- 0.25-
oo, —— —— ooo- , ] —— N —
0 0.05 0.1 o 0.05 01 o 0.05 0.1 o 0.05 01 0 0.05 0.1 o 0.05 0.1
Kayip Veri Oran Kayip Veri Orani
. ) o e oo es . Py A ’
Sekil 27. Orneklem biiytikliigiine (30, 100 ve 500) gére YSA’nin NSO ve OSO’lar1
30 Orneklem 100 Orneklem 500 Orneklem 30 Omeklem 100 Omeklem 500 Omneklem
3 Nitelik 3 Nitelik 3 Nitelik 3 Nitelik 3 Nitelik 3 Nitelik
1.00- 1.00-
0.75- T T . g o 0.75-
0.50- H H . : . 0.50-
0.25- 025- & : : T + o T
0.00- 0.00- . . X n
30 Orneklem 100 Omeklemn 500 Ormeklem 30 Omeklem 100 Omeklem 500 Orneklem
5 Mitelik 5 Nitelik 5 Mitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik
1.00- 1.00- Madde
075- : : 075- Sayssi
. i - - . - o
@oso- @ : : t t s M EES . 15
z
i i = 30
0.25 025, H - T T i . . 5
000~ 0.00- i I . . L ' . ' il 15
30 Orneklem 100 Orneklem 500 Orneklem 30 Omeklem 100 Omeklem 500 Orneklem
7 Mitelik 7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik
1.00- 1.00-
0.75- 2 i N 0.75-
: : : 3 H ! 1 .
050- g ] H o . . 0.50-
0.25- 025- T - T 3 + . . i
0.00- 000~ o J - . : : 1 x
0 0.05 0.1 0 0.05 0.1 0 0.05 0.1 0 005 041 0 005 01 0 005 0.1
Kayip Veri Oran Kayip Veri Orani
. . 9 ~ 9
Sekil 28. Madde sayisina (15, 30 ve 45) gére YSA’nin NSO ve OSO’lar1
3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik
15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde
1.00 - 1.00-
B . [ ] . B
0.75 t T i - . 0.75
050- i : 0.50-
025- 025- 4 ' T ' ) . . (] (]
0.00- 0.00 -
3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik
30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde
1.00- 1.00 - Kayip
0.75- 0.75- ver orani
(o] (] - [}
Boso- o N H 0 L] L @B 0.50- ©0
= - . - O
0.25- 0.25- % * 005
0.00- ooo- ° & A o o o L] ' M . 01
2 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik
45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde
1.00 - 1.00 -
0.75- + 0.75-
1] H
050- = . . [} . . i 050-
0.25- 0.25-
o0~ : : : ; ; : ; ; 0oo- * 4 ; i i : X i
30 100 500 30 100 500 30 100 500 20 100 500 30 100 500 20 100 500

Orneklem Biyukluga

gore YSA’'nin NSO ve

Orneklem Buyiklaga

Sekil 29. Kayip veri oranma (0, 0,05 ve 0,10) 0SO’lan
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EK-7. Degisen kosullarda DINO modeline ait NSO ve OSO’lar

Tablo 40

Degisen Kosullarda DINO Modeline Ait NSO ve OSO’lar

Ni N M % NSOniz1 ~ NSOniz ~ NSOnis  NSOnia NSOnis ~ NSOnis  NSOniz NSO 0so
3 30 15 0 0,944 0,972 0,919 0,945 0,850
0,047 0,035 0,083 0,030 0,084

0,05 0912 0,956 0,931 0,933 0,819

0,064 0,045 0,044 0,031 0,089

0,10 0,908 0,960 0,916 0,928 0,806

0,061 0,032 0,056 0,025 0,069

30 0 0,934 1,000 1,000 0,978 0,934

0,055 0,000 0,000 0,018 0,055

0,05 0,962 0,992 0,982 0,979 0,938

0,026 0,014 0,023 0,012 0,037

0,10 0,923 0,983 0,994 0,967 0,900

0,025 0,026 0,013 0,007 0,020

45 0 0,967 1,000 0,999 0,989 0,966

0,003 0,000 0,011 0,004 0,011

0,05 0,983 1,000 0,968 0,984 0,951

0,017 0,000 0,033 0,017 0,050

0,10 0,945 0,977 0,985 0,969 0,911

0,026 0,020 0,021 0,012 0,034

100 15 0 0,932 0,970 0,920 0,941 0,840
0,018 0,013 0,026 0,012 0,031

0,05 0,919 0,965 0,915 0,933 0,818

0,033 0,009 0,022 0,011 0,028

0,10 0,881 0,941 0,956 0,926 0,799

0,009 0,003 0,014 0,005 0,011

30 0 0,963 0,986 0,994 0,981 0,948

0,016 0,008 0,008 0,007 0,021

0,05 0,969 0,993 0,986 0,983 0,953

0,017 0,006 0,013 0,008 0,021

0,10 0,949 0,987 0,978 0,972 0,920

0,014 0,012 0,007 0,005 0,013

45 0 0,981 0,993 0,992 0,989 0,966

0,011 0,008 0,007 0,005 0,016

0,05 0,980 0,995 0,987 0,987 0,962

0,011 0,006 0,010 0,003 0,008

0,10 0,969 0,983 0,983 0,978 0,937

0,015 0,014 0,018 0,009 0,025

500 15 0 0,940 0,987 0,915 0,947 0,852
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30

100

30

45

15

30

45

15

30

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,010
0,927
0,013
0,918
0,010
0,948
0,006
0,956
0,009
0,950
0,013
0,974
0,005
0,969
0,007
0,968
0,007
0,812
0,089
0,815
0,060
0,816
0,115
0,849
0,076
0,833
0,080
0,862
0,073
0,906
0,067
0,853
0,042
0,911
0,077
0,815
0,048
0,815
0,043
0,803
0,041
0,881

0,005
0,978
0,005
0,970
0,010
0,986
0,004
0,982
0,006
0,976
0,006
0,996
0,002
0,996
0,003
0,993
0,004
0,891
0,058
0,888
0,061
0,891
0,057
0,977
0,027
0,972
0,023
0,974
0,028
0,984
0,023
0,970
0,013
0,999
0,005
0,885
0,027
0,881
0,038
0,867
0,040
0,977

0,009
0,914
0,008
0,899
0,008
0,989
0,004
0,984
0,004
0,977
0,008
0,992
0,003
0,990
0,004
0,985
0,004
0,898
0,067
0,865
0,067
0,873
0,055
0,954
0,037
0,962
0,042
0,915
0,058
0,991
0,016
0,965
0,021
0,974
0,035
0,882
0,031
0,861
0,036
0,867
0,036
0,952

0,905
0,065
0,908
0,043
0,895
0,055
0,924
0,053
0,904
0,037
0,910
0,063
0,914
0,072
0,929
0,030
0,931
0,048
0,891
0,033
0,881
0,030
0,881
0,035
0,925

0,967
0,031
0,950
0,041
0,926
0,045
0,975
0,024
0,971
0,026
0,971
0,039
0,992
0,014
0,996
0,015
0,988
0,017
0,955
0,024
0,946
0,022
0,925
0,034
0,978

0,005
0,940
0,006
0,929
0,005
0,974
0,002
0,974
0,004
0,968
0,006
0,988
0,002
0,985
0,003
0,982
0,003
0,895
0,025
0,885
0,025
0,880
0,027
0,936
0,019
0,928
0,014
0,926
0,038
0,957
0,017
0,943
0,011
0,961
0,019
0,886
0,014
0,877
0,014
0,869
0,016
0,943

0,014
0,833
0,016
0,805
0,013
0,925
0,008
0,927
0,012
0,910
0,016
0,963
0,006
0,956
0,009
0,948
0,008
0,588
0,080
0,568
0,083
0,539
0,112
0,728
0,077
0,704
0,052
0,703
0,125
0,803
0,082
0,746
0,046
0,829
0,075
0,562
0,048
0,527
0,047
0,521
0,053
0,764
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500

30

45

15

30

45

15

30

45

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,032
0,887
0,031
0,897
0,013
0,933
0,029
0,926
0,024
0,912
0,025
0,834
0,011
0,814
0,018
0,809
0,015
0,875
0,013
0,875
0,014
0,864
0,015
0,940
0,009
0,929
0,012
0,928
0,012
0,782
0,076
0,773
0,069
0,747
0,064
0,820
0,080
0,808
0,068
0,810
0,079
0,920

0,016
0,972
0,021
0,940
0,006
0,982
0,015
0,973
0,012
0,967
0,016
0,906
0,009
0,893
0,014
0,891
0,010
0,976
0,004
0,972
0,004
0,966
0,008
0,983
0,004
0,980
0,005
0,976
0,007
0,803
0,072
0,788
0,072
0,782
0,073
0,863
0,073
0,881
0,062
0,846
0,068
0,914

0,023
0,947
0,018
0,959
0,010
0,965
0,021
0,949
0,019
0,945
0,017
0,881
0,005
0,881
0,012
0,874
0,018
0,964
0,006
0,956
0,012
0,942
0,010
0,964
0,012
0,960
0,009
0,953
0,010
0,860
0,074
0,876
0,063
0,860
0,068
0,941
0,039
0,941
0,041
0,910
0,054
0,948

0,022
0,923
0,020
0,853
0,015
0,962
0,012
0,941
0,020
0,936
0,020
0,922
0,007
0,910
0,012
0,892
0,013
0,930
0,009
0,931
0,010
0,916
0,014
0,950
0,007
0,946
0,008
0,940
0,009
0,874
0,059
0,880
0,058
0,864
0,050
0,902
0,059
0,885
0,065
0,888
0,052
0,923

0,014
0,964
0,020
0,989
0,006
0,992
0,004
0,982
0,015
0,975
0,016
0,962
0,004
0,956
0,008
0,944
0,007
0,977
0,009
0,978
0,008
0,969
0,008
0,988
0,004
0,988
0,003
0,980
0,006
0,978
0,026
0,948
0,036
0,947
0,038
0,947
0,042
0,937
0,043
0,928
0,041
0,948

0,881
0,040
0,893
0,061
0,867
0,057
0,975
0,028
0,960
0,035
0,951
0,044
0,958

0,803
0,080
0,821
0,053
0,831
0,067
0,916
0,053
0,915
0,061
0,907
0,049
0,953

0,011
0,939
0,010
0,928
0,002
0,967
0,003
0,954
0,007
0,947
0,010
0,901
0,003
0,891
0,007
0,882
0,006
0,944
0,003
0,942
0,004
0,931
0,005
0,965
0,004
0,961
0,003
0,955
0,005
0,854
0,025
0,854
0,025
0,843
0,024
0,909
0,024
0,904
0,021
0,892
0,026
0,938

0,045
0,745
0,045
0,728
0,012
0,848
0,015
0,801
0,034
0,777
0,035
0,607
0,009
0,586
0,027
0,559
0,010
0,765
0,015
0,756
0,016
0,718
0,023
0,847
0,017
0,828
0,016
0,809
0,018
0,375
0,082
0,367
0,081
0,347
0,066
0,557
0,091
0,525
0,081
0,484
0,107
0,665
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100

500

15

30

45

15

30

45

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,05

0,10

0,049
0,911
0,053
0,885
0,056
0,793
0,044
0,795
0,039
0,985
0,019
0,827
0,039
0,823
0,044
0,824
0,034
0,904
0,029
0,902
0,025
0,891
0,021
0,800
0,021
0,797
0,022
0,793
0,019
0,845
0,018
0,843

0,013
0,830
0,020
0,917
0,012
0,913
0,013
0,906
0,013

0,049
0,922
0,049
0,929
0,053
0,811
0,040
0,820
0,029
0,962
0,016
0,863
0,044
0,864
0,042
0,861
0,041
0,922
0,026
0,918
0,024
0,909
0,020
0,815
0,019
0,813
0,016
0,807
0,018
0,882
0,017
0,870

0,021
0,866
0,018
0,931
0,012
0,925
0,017
0,920
0,014

0,041
0,940
0,047
0,938
0,042
0,894
0,032
0,887
0,030
0,962
0,023
0,954
0,020
0,941
0,023
0,929
0,030
0,954
0,022
0,944
0,025
0,937
0,038
0,893
0,013
0,880
0,017
0,874
0,016
0,954
0,008
0,945

0,007
0,937
0,010
0,957
0,009
0,954
0,009
0,944
0,010

0,050
0,919
0,054
0,915
0,052
0,898
0,028
0,888
0,043
0,850
0,017
0,909
0,028
0,901
0,029
0,891
0,031
0,932
0,023
0,922
0,032
0,913
0,021
0,899
0,012
0,888
0,013
0,878
0,017
0,909
0,014
0,901

0,013
0,894
0,011
0,938
0,015
0,938
0,016
0,928
0,013

0,043
0,943
0,051
0,944
0,042
0,955
0,019
0,944
0,019
0,782
0,043
0,950
0,025
0,939
0,026
0,931
0,026
0,951
0,023
0,947
0,021
0,932
0,029
0,960
0,010
0,947
0,011
0,935
0,011
0,952
0,008
0,950

0,010
0,937
0,011
0,961
0,008
0,952
0,009
0,946
0,010

0,037
0,954
0,038
0,958
0,040
0,885
0,038
0,885
0,036
0,805
0,043
0,978
0,016
0,966
0,019
0,952
0,024
0,963
0,019
0,956
0,020
0,928
0,015
0,902
0,014
0,893
0,012
0,884
0,014
0,977
0,006
0,970

0,006
0,961
0,009
0,969
0,008
0,965
0,009
0,959
0,009

0,047
0,946
0,038
0,931
0,051
0,843
0,038
0,824
0,031
0,875
0,035
0,936
0,029
0,927
0,031
0,912
0,032
0,955
0,016
0,943
0,023
0,946
0,016
0,847
0,017
0,837
0,018
0,829
0,016
0,944
0,014
0,932

0,011
0,926
0,015
0,967
0,009
0,959
0,009
0,953
0,009

0,020
0,934
0,019
0,929
0,018
0,868
0,015
0,863
0,016
0,979
0,020
0,917
0,013
0,909
0,013
0,900
0,013
0,940
0,009
0,933
0,008
0,922
0,010
0,874
0,006
0,865
0,007
0,857
0,006
0,923
0,006
0,916

0,003
0,907
0,005
0,949
0,003
0,944
0,005
0,937
0,004

0,087
0,648
0,082
0,620
0,081
0,393
0,057
0,388
0,063
0,876
0,037
0,575
0,047
0,547
0,052
0,517
0,046
0,674
0,042
0,647
0,038
0,602
0,046
0,415
0,021
0,395
0,023
0,380
0,022
0,603
0,026
0,579

0,017
0,541
0,022
0,712
0,018
0,688
0,020
0,658
0,017
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Not: NSOwir: Birinci nitelige; NSOniz: Ikinci nitelige; NSOnis: Ugiincii nitelige; NSOnia: Dordiincii nitelige;
NSOnis: Besinci nitelige; NSOnis: Altinct nitelige; NSOni7: Yedinci nitelige ait siniflandirma orani ve NSO:
Genel nitelik diizeyi smiflandirma orani. Her bir hiicrenin altindaki deger o hiicredeki simiflandirma oranlarmin
standart sapmalarin1 gostermektedir.

30 Orneklem 100 Orneklem 500 Omeklem 30 Orneklem 100 Orneklem 500 Orneklem
15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde
1.00- 1.00-
] L} [ 3 1 H L} L} §
075~ 075~
050~ 0s0-  ° . . R ¥ B i ¥ ¥
. . - L] - - - . -
0.25- 0.25-
0.00- 0.00-
30 Grneklem 100 Grneklem 500 Orneklem 30 Orneklem 100 Ormneklem 500 Omeklem
30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde
100- ¢ (] (1 (] & [l 1 1 (1 1.00- Nitelik
075- 075-  * . . . L 1 . . . Sayisi
Boso- @os0- H . * . il 2 = . 3
z o .
0.25- 0.25- 5
0.00- 0.00- .7
30 Orneklem 100 Orneklem 500 Orneklem 30 Orneklem 100 Orneklem 500 Orneklem
45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde
100~ @ f f 8 % ’ s ' s 1.00-
075~ 0.75- T : T v 1 . & T
050- 0.50-
0.25- 0.25-
0.00- I I 1 1 1 1 1 1 1 0.00- ' ' T T ' ' 1 I 1
0 005 04 o 005 041 0 005 0.1 0 005 01 0 005 01 0 005 01
Kayip Veri Orani Kayip Veri Orani
. : : . . 13 N
Sekil 30. Nitelik sayilarina (3, 5 ve 7) gore DINO modelin NSO ve OSO’lar
3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 3 Nitelik 5 hltelik 7Nl
15 Madde 15 Madde 15 Wadde | 1EEELE I EE i IEGlE
100- + + + 1.00
. . . . . . - 'y s .
075- 075~
050~ .
050- 7 s T T
0.25- 0251
0.00- 0.00-
3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik
30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde
100- = . . + 4 + o+ i + 100~ » ] N Orneklem
0754 o 075- " M 1 Biyuklaga
[ ]
o 050~ & o0~ ' ] 0
z o + 100
025- 0.25
0.00- 0.00- + 500
3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik 3 Nitelik 5 Mitelik 7 Nitelik
45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 WMadde
100- = . . . . . . + . 100~ s . s
075- 075- t ! L
75 75 : ' !
050- 0.50-
0.25- 0.25-
0.00- i ! i . ! ! i i 000~ ) ! . i i . . !
0 0.05 01 0 005 01 0 005 0.1 0 005 01 0 005 01 0 005 01
Kayip Veri Qrani Kayip Veri Orani

Sekil 31. Orneklem biiyiikliigiine (30, 100 ve 500) gére DINO modelin OSO’lar
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30 Orneklem 100 Omneklem 500 Orneklem 30 Omeklem 100 Orneklem 500 Omeklem
3 Nitelik 3 Nitelik 3 Nitelik 3 Mitelik 3 Nitelik 3 Nitelik
100- g H ] {] ] [ [] (] (] 100 g . T [) . . s (] .
. .
075- 075- : i : T i
0.50- 0.50-
0.25- 0.25-
0.00- 0.00-
30 Orneklem 100 Omneklem 500 Grneklem 30 Omeklem 100 Orneklem 500 Omeklam
5 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik 5 Nitelik
100 g ' ' ' ' . s A ' 1.00- t | t t Madde
075- 07s- 3 t . . H t . H % Sayisi

Q050 @oso- 8 . 7 . . i 2 7 + 15
0.25- 025- * 30
0.00- 0.00- i 45

30 Orneklem 100 Omneklem 500 Grneklem 30 Orneklem 100 Orneklem 500 Grneklem
7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik 7 Nitelik
1.00- 1.00-
H 1 H 1 1 H ] H 1 -
075 : : . I : s i . 5 :
0.50- 050~ . . .
. - s L} - - " L} -
025- 0.25-
0.00- 1 1 I I I 1 1 I I DDD - 1 I 1 1 I I 1 1 I
0 0.05 0.1 0 0.05 01 0 0.05 01 o 0.05 0.1 o 0.05 01 0 0.05 0.1
Kayip Veri Orani Kayip Ver Orani
. . . o2 5
Sekil 32. Madde sayisina (15, 30 ve 45) gére DINO modelin NSO ve OSO’lart
3 Nitelik 5 Nitelik 7 Mitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik
15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Madde 15 Wadde 15 Madde
1.00- 1.00-
. L] L] . ] ] . . . ' ' '
0.75- 075-
050~ 050- ! ’ i
] (] 8
0.25- 025-
0.00- 0.00-
3 Nitelik 5 Nitelik 7 Mitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik
30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Madde 30 Wadde 30 Madde
100-  w . . + + + & + + 100- 4 ' ' Kayip
0.75- o7 ' . 3 verioran

o]

D050~ Doso- ! ! 7 * 0
0.25- 0.25- o 005
0.00- 0.00- ° 01

3 Nitelik 5 Mitelik T Mitelik 3 Nitelik 5 Nitelik 7 Nitelik
45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde 45 Madde
100- = . . . . . - ; . 100- g ’ .
L]
0.75- 0.75- 1 ]
[ ' '
0.50- 050-
0.25- 025+
000- ! ! ] ; ! ] . . 000- ; " ] ! ; ] . .
30 100 500 30 100 500 30 100 500 30 100 500 30 100 500 30 100 500
Orneklem Boyuklaga Orneklem Bayoklogo
Sekil 33. Kayip veri oranma (0; 0,05 ve 0,10) gore DINO modelin NSO ve OSO’lar
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EK 8. Degisen Kosullar Altinda POBT ve DINO Modelinin Uyum Indeksleri
Tablo 41

Degisen Kosullar Altinda POBT ve DINO Modelinin Uyum Indeksleri

POBT DINO
Ni N M % AIC BIC mean.rmsea  loglikelihood  deviance AlC BIC
3 30 15 0 404,523 456,368 0,172 -229,863 459,726 533,726 585,570
.05 406,883 458,728 0,163 -223,239 446,479 520,479 572,323
10 420,354 472,198 0,163 -223,364 446,728 520,728 572,573
30 0 913,853 1007,734 0,209 -416,444 832,888 966,889 1060,769
.05 900,125 994,005 0,204 -419,256 838,512 972,512 1066,392
.10 877,088 970,968 0,208 -409,676 819,353 953,353 1047,233
45 0  1377,042  1512,958 0,201 -642,048 1284,096  1478,096  1614,012
.05 1351,610 1487,526 0,240 -642,722 1285,443 1479,443 1615,359
10 1316,992  1452,908 0,216 -633,196 1266,391  1460,391  1596,308
100 15 0 1435936  1532,327 0,102 -820,093 1640,186  1714,186  1810,577
.05 1452,361  1548,753 0,097 -824,831 1649,662  1723,662  1820,053
10 1294,177  1390,568 0,092 -838,758 1677515 1751516  1847,907
30 0 2878282  3052,828 0,119 -1527,462 3054,925 3188925 3363471
.05 2729411  2903,958 0,116 -1520,665 3041,330 3175330  3349,876
10 2776,766  2951,313 0,119 -1500,168 3000,337  3134,337  3308,883
45 0 4444659  4697,360 0,121 -2230,088 4460,176  4654,177  4906,878
.05 4238,101  4490,802 0,123 -2223,910 4447819  4641,819 4894521
A0 4277,134  4529,836 0,125 -2199,461 4398,922 4592922  4845,623
500 15 0 6914,918  7070,859 0,042 -4169,469 8338,938  8412,938  8568,878
.05 6582,786  6738,727 0,044 -4099,754 8199509 8273509  8429,449
.10 5883812  6039,753 0,047 -4070,229 8140,459  8214,459  8370,399
30 0 14081,715 14364,093 0,053 -7781,566  15563,133 15697,133 15979,512
.05 13180,590 13462,969 0,055 -7745,914 15491,828 15625,828 15908,207
A0 14139,571  14421,950 0,059 -7702,725 15405,449 15539,450 15821,828
45 0 19810,015 20218,832 0,055 -11263,087  22526,173 22720,173 23128,990
.05 20361,894 20770,711 0,056 -11179,865  22359,729 22553,729 22962,546
10 20026,675 20435,492 0,061 -11065,229  22130,457 22324,457 22733,274
5 30 15 0 445,524 530,997 0,240 -227,058 454,117 576,117 661,590
.05 478,146 563,619 0,226 -225,661 451,323 573,323 658,796
10 426,755 512,228 0,239 -224,455 448,910 570,910 656,383
30 0 979,123 1106,632 0,302 -435,942 871,885  1053,885  1181,39%4
.05 909,824 1037,333 0,316 -434,590 869,179 1051,180 1178,688
10 929,890 1057,399 0,297 -438,223 876,446 1058,446 1185,955
45 0 1381,512 1551,057 0,347 -647,436 1294,872 1536,872 1706,417
.05 1334,211 1503,756 0,351 -651,782 1303,565 1545,565 1715,110
10 1322,806 1492,350 0,304 -617,275 1234,549 1476,549 1646,094
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100

500

30

100

500

30

45

30

45

15

30

45

15

30

45

30

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

.05
.10

1229,765
1258,459
1186,624
2627,350
2678,179
2705,561
3856,557
4271,909
4017,356
6076,245
5529,541
5224,984
13906,078
11940,851
13243,066
20221,575
22002,281
20577,386
617,938
592,660
600,753
1131,077
1061,851
1072,949
1534,798
1503,452
1562,344
1318,417
1263,782
1315,540
2693,854
2880,331
3088,618
4198,363
4232,214
4263,259
5561,806
5729,590
5907,193
12429,830
13830,807
14720,973

1388,681
1417,374
1345,539
2864,421
2915,250
2942,632
4171,783
4587,135
4332,582
6333,336
5786,632
5482,076
14289,608
12324,380
13626,595
20731,543
22512,249
21087,353
837,926
812,648
820,741
1393,101
1323,875
1334,973
1838,858
1807,512
1866,403
1727,429
1672,793
1724,552
3181,021
3367,498
3575,785
4763,685
4797,536
4828,580
6223,500
6391,284
6568,887
13217,962
14618,939
15509,105

0,149
0,149
0,141
0,215
0,212
0,211
0,237
0,227
0,223
0,072
0,066
0,062
0,102
0,101
0,101
0,113
0,114
0,115
0,283
0,282
0,257
0,372
0,362
0,356
0,404
0,389
0,395
0,221
0,212
0,206
0,284
0,281
0,270
0,328
0,318
0,301
0,097
0,093
0,090
0,154
0,150
0,146

-842,889
-840,344
-826,150
-1575,793
-1562,832
-1563,984
-2303,396
-2294,701
-2270,429
-4343,373
-4301,156
-4266,010
-8102,518
-8063,312
-8079,624
-11762,049
-11654,627
-11620,327
-223,877
-223,362
-217,913
-444,531
-437,972
-436,207
-650,093
-646,046
-644,218
-852,536
-837,957
-830,064
-1604,485
-1604,773
-1597,048
-2353,706
-2332,840
-2316,066
-4479,702
-4432,368
-4369,212
-8319,330
-8291,401
-8253,325

1685,778
1680,688
1652,300
3151,586
3125,665
3127,968
4606,792
4589,401
4540,859
8686,746
8602,312
8532,020
16205,036
16126,624
16159,249
23524,097
23309,254
23240,654
447,754
446,724
435,825
889,061
875,944
872,415
1300,186
1292,092
1288,436
1705,072
1675,913
1660,127
3208,969
3209,545
3194,096
4707,412
4665,679
4632,132
8959,405
8864,735
8738,424
16638,661
16582,803
16506,650

1807,778
1802,688
1774,300
3333,586
3307,665
3309,968
4848,792
4831,401
4782,859
8808,746
8724,313
8654,020
16387,036
16308,624
16341,249
23766,097
23551,253
23482,654
761,754
760,723
749,825
1263,061
1249,945
1246,415
1734,185
1726,092
1722,436
2019,072
1989,913
1974,127
3582,969
3583,545
3568,096
5141,412
5099,679
5066,133
9273,405
9178,735
9052,424
17012,661
16956,803
16880,650

1966,693
1961,603
1933,216
3570,657
3544,735
3547,039
5164,018
5146,627
5098,084
9065,837
8981,404
8911,111
16770,565
16692,153
16724,778
24276,065
24061,221
23992,622
981,742
980,711
969,813
1525,085
1511,968
1508,439
2038,245
2030,152
2026,496
2428,083
2398,925
2383,139
4070,136
4070,712
4055,263
5706,734
5665,001
5631,455
9935,098
9840,429
9714,117
17800,793
17744,935
17668,781
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45 0 20537,840 21452,409 0,185 -12106,614  24213,227 24647,227 25561,797
.05 20402,936 21317,506 0,181 -12053,881  24107,761 24541,761 25456,331
10  20317,345 21231,915 0,175 -11970,842  23941,683 24375,684 25290,254

NOT?!: POBT ’nin ortalama RMSEA degerleri hesaplatiimig fakat kosullarin bazi replikasyonlarinda ortalama
RMSEA degerleri hesaplatilamadig i¢in kosul genelinde ortalamalar1 alinamamaistir. Bu nedenle bu tabloda
POBT nin degisen kosullarda ortalama RMSEA degerlerinin ortalamalarina yer verilememistir.

NOT?: Hata fonksiyonu negatif log-olabilirlik fonksiyonuna esit olmadigindan YSA’ya ait AIC ve BIC
degerleri hesaplanamamustir.
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