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Bu arastirmanin amaci madde yanit siireglerinin modellenmesinin bayesian ve nonbayesian
yontemler cercevesinde yetenek kestirimlerinin dogruluguna, bu yetenek kestirimlerine
dayali olarak yetenek 6lcegi boyunca farkli kesme puan noktalarinda simiflama dogrulugu
ve siniflama tutarligina olan etkisini incelemektir. Bu dogrultuda madde yanit siireglerinin
modellenmesinde  kiimiilatif modellerden ATM (Samejima, 1969), ideal nokta
modellerinden GAMOM (Roberts, Donoghue & Laughlin, 2000) ele alinmistir. Bu
modellerin yani sira delta parametrelerinin (3) dagilim ortalamasindan sapmasina dayali
olarak kiimiilatif ve ideal nokta modellerinin birlesimi ile karma model olusturulmustur.
Bayesian yontemlerden MAP ve EAP; nonbayesian yontemlerden WLE ile yetenek
kestirimleri elde edilmistir. Model ve yontemlere bagli olarak yetenek kestirimlerinin
dogrulugu iki faktorlii tekrarli dlgtimler ANOVA ile incelenmistir. Yetenek kestirimlerine
yonelik incelemelerin ardindan elde edilen yetenek kestirimleri iizerinden siniflama
indeksleri yetenek Olgegi tizerinde disiik ve yiliksek ugta belirlenmis kesme puani
noktalarinda yontem ve model tiiriiniin {i¢ yonlii etkilesimine dayali olarak incelenmistir.
Bu dogrultuda ¢(0,10, 0,90), ¢(0,15, 0,85) ve ¢(0,20, 0,80) olmak iizere yetenek olcegi
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iizerinde u¢ kisimlardan ortalara dogru yaklasan ii¢ kesme puani ¢ifti iizerinde ayr1 ayri
model ve yontem agisindan siniflama indekslerinin degisimi ele alinmis olup ti¢ faktorli
tekrarlt 6lglimler ANOVA ile farkliliklar test edilmistir. Arastirmadan elde edilen bulgular
incelendiginde yetenek kestirimlerinin dogrulugunun kullanilan model ve yontem
etkilesimine bagli olarak degistigi gozlenmistir. Yetenek kestirimlerinin dogrulugunun en
yiiksek GAMOM altinda elde edildigi bunu ise karma modelin takip ettigi gozlenmistir.
GAMOM ve karma model altinda bayesian ve nonbayesian yontemler acisindan en dogru
sonucu saglayan modelin MAP oldugu bunu WLE nin takip ettigi gézlenmistir. Monotonik
olmayan maddelerin kestiriminin s6z konusu oldugu modellerde EAP’1n diger yontemlere
gore ylksek hata verdigi sonucuna ulagilmistir. Ancak kiimiilatif model olan ATM altinda
ise yontem siralamasmin MAP, EAP ve WLE seklinde oldugu ve her iki bayesian
yontemin de nonbayesian yonteme gore daha yiliksek dogrulukla sonu¢ verdigi
gozlenmigstir. Yetenek Kkestirimlerine iliskin incelemelerin ardindan bu kestirimler
iizerinden elde edilen smiflama indekslerine yonelik incelemeler yapilmistir. Siiflama
indekslerine yonelik incelemelerden elde edilen sonuglara gére model ve yontem
etkilesiminin yetenek Olgegi tizerinde diisik ve yiiksek ugta belirlenen kesme puan
noktasima bagl olarak farklilastigi ve u¢ kisimlardaki etkinin orta kisimlara yaklastikca
azaldigi goézlenmistir. Yontem ve modeller arasi etkilesim etkilerinin kesme puan
lokasyonunun hangi diizeylerinde gozlendigini ortaya ¢ikarmak i¢in incelemeler
yapilmistir. Elde edilen sonuglara gére model ve yontemlere iligkin etkilesim etkisinin
yetenek Olceginin iist kisimlarinda ortaya ¢ikma egiliminde oldugu, yetenek oOlceginin
diisiikk ucunda yer alan kesme puan noktalarinda ise genel olarak yontem ve modellerin
daha benzer sonuglar verdigi gozlenmistir. Modeller agisindan inceleme yapildiginda
GAMOM’un ist uglarda karma model ve ATM’den daha iyi sonug verdigi; GAMOM’u ise
karma modelin takip ettii goriilmektedir. Yontemler agisindan inceleme yapildiginda
yontemlerin etkililiginin secilen model tiirline bagli degistigi gézlenmistir. ATM altinda
genel olarak WLE, MAP ve EAP benzer sonu¢ vermesine karsin, GAMOM ve karma
model altinda EAP’1n daha diisiik siniflama indeksleri; WLE ve MAP’ 1n ise benzer ve
yiksek smniflama indeksleri ile sonuglandigi gozlenmistir. Son olarak yetenek
kestirimlerinin dogrulugunda bayesian yontemlerden MAP o©ne ¢ikarken siniflama
indekslerinde nonbayesian yontemlerden WLE’ nin 6ne ¢iktig1 gozlenmistir. Aragtirmadan
elde edilen bulgular gercek veride karsilasilabilecek olasi durumlar ile iliskilendirilerek
tartisilmis olup pratikte karsilagilacak olasi 6lgme durumlart i¢in model ve yodntem
kullanimina iliskin 6neriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Kiimiilatif Model, ideal Nokta Modeli, Karma Model, Bayesian ve
Nonbayesian Yéntemler, Siniflama indeksleri
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ABSTRACT

The aim of this study is to examine the effect of modeling item response processes on
accuracy of ability estimations in the framework of bayesian and nonbayesian methods,
and on classification accuracy and classification consistency at different cut-off points
along the ability scale based on these ability estimations. In this direction, GRM
(Samejima, 1969), which is one of the cumulative models, and GGUM (Roberts,
Donoghue & Laughlin, 2000), one of the ideal point models, were used in modeling the
response processes. In addition to these models, a mixed model was created with the
combination of cumulative and ideal point models based on the deviation of delta
parameters (8) from the distribution mean. MAP and EAP as bayesian methods with WLE
as nonbayesian method were used for the ability estimations. Based on the models and
methods, accuracy of ability estimations were investigated through the two-way repeated
measures ANOVA. After the investigations of ability estimations, classification indices
were investigated at the cut scores located on both lower and higher parts of the theta
scales in terms of three way interaction effect of cut score, model and method.
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Accordingly, variation of the classification indices in terms of model and method
separately on three cut-off point pairs ¢ (0,10, 0,90), ¢ (0,15, 0,85) and ¢ (0,20, 0,80)
approaching from the extreme to the middle on the ability scale was examined and
statistical differences were tested through three-factor repeated measures ANOVAs. When
the findings obtained from the research are examined, it is observed that the accuracy of
ability estimates differs depending on the interaction of the model and method used.
Highest accuracy of ability estimates is obtained under GGUM and it is followed by mixed
model. It is observed that under the GGGUM and mixed model, among the bayesian and
nonbayesian methods MAP provides the most accurate results and it is followed by WLE.
Then, it is concluded that EAP results in higher errors when the focus is estimation of
nonmonotonic items. However, under the GRM, a cumulative model, the order of the
methods is as MAP, EAP and WLE which points out that bayesian methods provides
higher accuracy than nonbayesian method. After examining the ability estimates,
classification indices obtained based on these estimates were examined. According to the
results obtained from the examinations for the classification indices, it is observed that
interaction of model and method at cut scores determined on lower and upper parts of
ability scale, and the effect at the extreme locations is decreasing with moving toward the
middle part of the ability scale. Investigations are conducted in order to reveal at which
level of the cut score location interaction effect of model and method is observed.
Depending on the results, it is observed that interaction effects of model and method are
likely to occur at the upper part of ability scale, and models and methods provides similar
results at the lower part of ability scale.When examining in terms of models, it is observed
that GGUM gives better results than mixed model and GRM at the upper end, and GGUM
is followed by mixed model. When examined in terms of methods, it is observed that the
effectiveness of the methods depends on the type of model selected. Although WLE, MAP
and EAP generally provide similar results under GRM, under GGUM and mixed model
EAP results in lower classification indices than WLE and MAP, and WLE and MAP were
observed to result in similar and higher classification indices. Finally, it is observed that
while MAP stands out from bayesian methods in the accuracy of ability estimates, WLE,
one of the nonbayesian methods, stands out in classification indices. The findings obtained
from the research were discussed in relation to possible situations that may be encountered
in real data, and suggestions for the use of models and methods for possible measurement
situations to be encountered in practice are presented.

Key Words: Cumulative Model, Ideal Point Model, Mixed Model, Bayesian ve
Nonbayesian Methods, Classification Indices
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BOLUM I

GIRIS

Bu boliimde problem durumu belirtilmis, aragtirmanin amaci ve énemi hakkinda bilgiler

verilmistir.

Problem Durumu

Test etme (testing) egitimde ve psikolojide dlgme-degerlendirme siireglerinde bircok amag
dogrultusunda 6nemli bir agsama olarak 6ne ¢ikmaktadir. Egitim alanindaki test siireclerinin
temel amagclar1 arasinda “Ogretme ve Ogrenmeyi haber vermek (inform)”, “Ogrenci
ciktilarin1 degerlendirmek”, “6grenciler hakkindaki kararlardan haberdar etmek” (AERA,
APA, & NCME, 2014, s.184-187) yer alirken; psikolojik olgme siireglerinin temel
amaclar1 arasinda “teshis”, “noropsikolojik degerlendirmeler”, “miidahale ve sonug
degerlendirmesi”, hukuki ve idari kararlar”, ve “kisisel farkindalik, sosyal kimlik ve
psikolojik saglik, gelisme ve eylem” (AERA, APA, & NCME, 2014, s. 159-163) yer
almaktadir. Egitimde ve psikolojide Olgme siirecleri ele alindiginda, bireylere yonelik
degerlendirme ve karar verme amaglarinin o6ne ¢iktigi gorilmektedir. Dolayisiyla
bireylerin egitim alanindaki veya psikolojik test puanlarina bakilarak bireyler hakkinda

cesitli kararlar verilmektedir (Lee, Hanson & Brennan, 2002; Wyse & Hao, 2012).

Bireyler hakkinda dogru kararlar verebilmek i¢in dl¢gme ve degerlendirme siirecine iligkin
biitiin islem adimlarinin dikkatle yerine getirilmesi gerekmektedir. Bu siire¢ test
gelistirmeye iliskin calismalarla baslayip birey hakkinda nihai karar verene kadar devam

etmektedir. Olgme ve degerlendirme siirecinde amacin net olarak belirlenmesi ve bu
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dogrultuda uygun bir 6lgme aract ile uygun ortam ve kosullarda bireylerden veri
toplanmas1 6lgme sonuclarinin dogrulugu i¢in 6nem tasimaktadir. Ancak biitiin bunlarin
yan1 sira elde edilen 6lgme sonuglarinin anlamlandirilmasi i¢in uygun istatistiksel

prosediirlerin yiiriitiilmesi, bireyler hakkinda verilecek kararlarda kritik onem tagimaktadir.

Olgme ve degerlendirme siirecinde uygun istatistiksel prosediirlerin segilmesinde cesitli
faktorler gozetilmektedir. Bu siirecin yiirlitilmesindeki uygulamalarin temelinde yatan
faktorlerden biri de olgiilecek yapidir. Ciinkii yapmin operasyonel tanimina gore ilgili
yapinin Ozellikleri baglaminda (6rnegin, basar1 gibi optimal performans veya tutum ve ilgi
gibi tipik performans) birey davraniglarinin elde edilme siireci i¢in test etme prosediirleri
olusturulmaktadir (Crocker ve Algina, 1986, s.4). Ornegin, uygulamada tutumu &lgen bir
madde (biligsel olmayan) ile basariy1 6l¢en bir maddenin (biligsel) temelde farklilagmasi
beklenmektedir (Sgammato, 2009, s.23). Bu durum ise bireylerin kendilerini yansittiklar
s6z konusu yapilara iliskin madde tepkilerinin altinda yer alan yanit siirecinin
anlasilmasinin uygulayicilar i¢cin 6nemli bir bakis acisi1 sunabilecegine isaret etmektedir.
Bunun yani sira AERA, APA, & NCME’ye (2014, s. 13-21) gore “yanit siireglerine dayali
kanit” gegerlilik kanit1 igin kaynaklardan biri olarak ele alinmaktadir. Burada yer alan yanit
stireclerine dayanan gecerlilik ile ifade edilen sudur: testi alanlarin yanit siire¢lerinin teorik
ve ampirik analizleri, ilgili yap1 ve performansin detayli dogas1 hakkinda kanit saglayabilir.
Dolayisiyla 6lgme degerlendirme siirecinde ele alinan yapinin dogasinin anlasilmasi,
uygulayicinin daha dogru olgimler yapmasina katki saglayabilir (Stark, Chernyshenko,
Drasgow, & Williams, 2006). Bu dogrultuda test etme siirecinde O6l¢iilmesi amaglanan
yapilar bireylerin yanit verme siirecindeki tepkilerine dayali olarak biligsel ve biligsel
olmayan (noncognitive) yapilar ile ifade edilebilmekte, bunlar ise maksimum ve tipik
davraniglar olarak ele alinabilmektedir (Tay, Drasgow, Rounds & Williams, 2009; Tay &
Ng, 2018).

Biligsel yapilar maksimum davranis olarak da ifade edilmekte (Reise, 2010) ve bireylerin
belli konulardaki yeterlik ya da performanslarina iligkin 6zellikleri icermektedir (Hoftsee,
2001, s. 45-46). Maksimum davraniglarin 6l¢iilmesinde bireyler yanit verirken, maddelere
“hiikmetme (dominate)” girisiminde bulunmakta olup yiiksek Ortiik 6zellik diizeyindeki
bireyler maddelere hiilkmederek olumlu bir sekilde yanit verme egilimindedir (Sun, Fraley
& Drasgow, 2020; Zampetakis, Lerakis, Kafetsios & Moustakis, 2015). Dolayisiyla,
maksimum davranislarin 6lciilmesi amaciyla uygulanan bir psikometrik aragta yer alan
maddelerin yanitlanma olasilig1 bireyin yetenegine bagli olarak artis gosteren bir olasilik

2



dagilimi ile modellenebilmektedir (Cao, Dragow & Cho, 2014; Scherbaum, Sabet, Kern &
Agnello, 2013). Farkli bir ifadeyle maksimum davranislarin dl¢iilmesinde yetenek diizeyi
arttikca maddelerin yanitlanma olasilifinin artma egiliminin ele alindigi monotonik artig
sergileyen bir karakteristik egrisinin gozlenmesi séz konusudur. Bu tiir yapilara iliskin
yanitlanma siirecleri klasik test kurami ile ele alinabilecegi gibi yaygin bir sekilde
kullanilan kiimiilatif Madde Tepki Kurami1 (MTK) modelleri ile de modellenebilmektedir.
Ormnegin iki kategorili verinin modellenmesinde 1, 2, 3 parametreli lojistik modeller
siklikla kullanilirken, ¢ok kategorili verinin ele alinmasinda asamali tepki modeli (ATM),
genellestirilmis kismi puan modeli, dereceli 6lgek modeli gibi modeller ele alinmaktadir.
Madde tepkilerinin altinda yatan siirece gore bu modeller kiimiilatif (Liu & Chalmers,
2018; Thompson, 2014, s. 10) veya baskinlik (dominance; Liu & Wang, 2019; Zhang, Cao,
Tay, Luo & Drasgow, 2019) modelleri olarak ifade edilebilmektedir.

Biligsel olmayan yapi olarak ele alinan tipik davranislar ile bireylerin kisiliklerine yonelik
Ol¢tim yapilmasi amaglanmaktadir (Hofstee, 2001, s. 48). Dogru/yanlis yanitlarin oldugu
psikometrik araclar ile yapilan biligsel yapilara yonelik dl¢limlerden farkli olarak, bilissel
olmayan (tutum, doyum gibi tipik) yapilar i¢in birtakim ifadelerin saglandigi ve
yanitlayicilarin bu ifadelerin kendilerini tanimlama durumlarina gore isaretleme yaptigi 6z
raporlama araciligi ile kisilik 6l¢iimleri gergeklestirilmektedir (Benson & Campbell, 2007).
Biligsel yapilara yonelik maddeler ile bir bireyin “ne yapabilecegine” iliskin maksimum
performans ol¢limii s6z konusu iken, biligsel olmayan yapilara yonelik maddelerde bir
bireyin “genellikle ne yapacagina” iliskin tipik bir davranigin 6lgiilmesi s6z konusudur
(Chernyshenko, Stark, Drasgow & Roberts, 2007). Bireylerin kendilerini tanimlamalarina
iliskin gostergeleri elde etmek i¢in dereceli Olgekler ile saglanan iki kategorili ya da ¢ok
kategorili maddelerde bireyin kendini en iyi tamimlayan durumu se¢mesi beklenir.
Bireylerin biligsel olmayan maddelere yonelik secimlerinde ortaya ¢ikan bu
yaklagim/davrans, i¢ gdzlem (introspection) olarak ele alinir. Oz raporlamanin séz konusu
oldugu durumlarda birey i¢ gozlem yaparak kendisine en yakin derecelendirmeyi isaretler
(Stark vd., 2006; Tay, Drasgow, Rounds & Williams, 2009; Tay & Drasgow, 2012).
Dolayistyla bireylerin her bir maddeye iliskin tepkileri ilgili maddenin kapsamina bagl
olarak farklilasabilmektedir.

Bilissel olmayan yapilarin dl¢iilmesine yonelik maddelere iligkin yanitlanma siireclerinin

modellenmesinde biligsel yapilarda gozlenen monotonik olasilik dagiliminin yani sira

monotonik olmayan olasilik dagiliminin gézlenmesi de olasidir (Stark vd., 2006).
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Dolayisiyla bilissel olmayan tipik davranis yapilarina iliskin madde yanit siireci maksimum
davraniglart 6lgen biligsel yapilardan farklilagmaktadir (LaPalme, Tay & Wang, 2018).
Ciinkii biligsel olmayan 6l¢timlerde 6l¢iilen yapiya iligkin yetenek diizeyi arttikca maddeyi
tasdikleme olasilign her zaman artmamaktadir. Ornegin, bireylerin disaddniikliik
diizeylerini O0lgcmeye yonelik bir Ol¢ekte yer alan “arkadaslarimla kafede oturmaktan
hoslanirim” ifadesinin hem disadoniik bireyler tarafindan “katilmiyorum” derecelendirmesi
hem de icedoniik bireyler tarafindan ‘“katilmiyorum” derecelendirmesini isaretlemesi
beklenebilir. Ciinkii yiiksek diizeyde disadoniik bir birey kafede oturma eylemini sikici
bulacagi i¢in “katilmiyorum” ifadesini igaretleyerek, diisiik diizeydeki bireyler ile benzer
bir gozlenen yanit sergileyebilmektedir. Psikolojik 6lgme araclarinda yer alan bu tiir
maddelerin monotonik dagilim sergileyen kiimiilatif modellerden farkli olarak tek bir
noktada zirve (single-peaked) yaparak disiis gosterdigi monotonik olmayan bir
karakteristik egri ile sonuglanmasi s6z konusudur (Roberts, 2008; Speer, Robie &
Christiansen, 2016). Monotonik olmayan dagilim sergileyen maddeler genellikle “ndtr”
maddeler (Sgammato, 2009, s. 161) olarak ele alinmaktadir. Yetenek Olceginin orta
kisimlarinda yayilmis olan bu tiir maddeler “monotonik olmayan (unfolding)” (Broadfoat,
2008, s. 34; Dalal & Carter, 2014), “orta diizeyli (intermediate)” (Cao, vd., 2014; Zhang
vd., 2019) veya dogrudan “nonmonotonik” (Speer vd., 2016) terimleri ile ifade edilmekte
ve bu terimler birbiri yerine kullanilmaktadir. S6z konusu maddelerin ele alindigr modeller
ise monotonik olmayan (unfolding) (Roberts, Donoghue &Laughlin, 2000) veya ideal
nokta modelleri (Cao vd., 2014) olarak adlandirilmaktadir. Bu arastirmada yetenek
Olgeginin orta kisimlarinda yayilan ve monotonik olmayan karakteristige sahip olan
maddeleri tanimlamak i¢in dogrudan “monotonik olmayan” madde ifadesi kullanilmis olup
ilgili 6lgme modelleri ideal nokta MTK modelleri olarak ifade edilmistir. Nonmonotonik

davranisa sahip olmayan maddeler ise dogrudan monotonik madde olarak ifade edilmistir.

Son yillarda psikometri arastirmalarinda ortaya ¢ikan gelismeler ideal nokta modellerinin
tutum (Roberts, Laughlin & Wedell, 1999; LaPalme, Tay & Wang, 2018), kisilik (Stark
vd., 2006; LaPalme vd., 2018), mesleki ilgiler (Tay vd., 2009), mesleki doyum (Carter &
Dalal, 2010) ve duygulanim (Tay & Kuykendall, 2016; LaPalme vd., 2018) gibi biligsel

olmayan yapilara 1yi uyum sagladigini gostermistir.

Biligsel olmayan yapilara yonelik kiimiilatif ve ideal nokta modelleri ile yapilan

karsilastirmali ¢alismalar (Chernyshenko, Stark, Chan, Drasgow & Williams, 2001,

Drasgow, Chernyshenko & Stark, 2010; Roberts vd., 1999; Roberts vd., 2000; Stark vd.,
4



2006; Roberts, 2008; Tay, Ali, Drasgow & Williams, 2011; Tay & Drasgow, 2012) ideal
nokta modellerinin daha uygun olabilecegini One siirmiistiir. Cilinkii biligsel olmayan
Olctimlere iligkin maddelerin yanitlanma siirecinde yanitlayicilar likert-tiirii maddelere
yanit vermeden 6nce i¢ gozlem yaparak bir eslesme stratejisi ile maddede kendilerini en iyi
tanimlayan derecelendirmeyi isaretleme egilimi gosterir (Drasgow vd., 2010). Bu tiir
Olgtimlere iliskin yanit siirecleri can egrisi seklinde olan madde karakteristik egrilerine yol
acabilmekte ve bu tiir maddelerin monotonik fonksiyonlara dayali olarak islem yapan
kiimiilatif model altinda modellenmesi tutarsizlik ile sonuglanabilmektedir (Cao, vd.,
2014). Dolayistyla maddelerin altinda yatan yanit siireglerinin modellenmesi 6l¢iimlerin
dogrulugu i¢in 6nemli bir husus olarak bas gostermis olup buna dayali olarak ideal nokta
6leme modellerinin c¢esitli alanlardaki kullanimi 6ne ¢ikmistir. Bu dogrultuda kullanilan
ideal nokta modelleri ele alindiginda, genellestirilmis asamali monotonik olmayan modelin
(generalized graded unfolding model — GAMOM) siklikla arastirmalarda ele alindigi

gozlenmistir.

Ideal nokta modellerine yénelik caligmalar incelendiginde dlgek gelistirme (DeNunzio,
2019; Stark vd., 2006) ve puanlama (Stark vd., 2006), bilgisayara uyarlanmis testler (Wang
& Liu, 2011), puanlayict degerlendirmeleri (Wang & Engelhard, 2019), yapisal esitlik
modelleme (Lim, 2015; Usami, 2011) gibi ¢esitli uygulama alanlarinda bu modellerin
kullaniminin 6ne ¢iktig1 gézlenmistir. Genel olarak ideal nokta modellerinin kiimiilatif
modeller ile karsilastirildigi calismalarda, biligsel olmayan yapilarin ele alinmasinda ideal

nokta modellerinin etkililigi ele alinmstir (Tay vd., 2011).

Ideal nokta modellerine iliskin incelemelerde madde ve yetenek oOlgegi arasindaki
olasiliksal modele gore madde nitelikleri degerlendirilerek maddeler monotonik-
monotonik olmayan olarak degerlendirilmektedir. Monotonik olmayan maddelerin
belirlenmesi ag¢isindan maddelerin altindaki yanit siireclerinin modellenmesi 6nemli
hususlardan biridir. Buna dayali olarak maddenin baskinlik siirecine gére mi veya ideal
nokta yanit slirecine gére mi ele alinmasi gerektigine dair ¢ikarimlar yapilmaktadir. Genel
olarak monotonik olmayan maddeler ortiikk yetenek dagiliminin orta kisimlarinda madde
lokasyon parametrelerine sahip maddelerdir (Cao vd., 2014). Maddelerin lokasyonu sifira
yakin olduk¢a monotonik olmama (nonmonotoniklik) derecesi artarken, sifirdan
uzaklastitkga monotonik olmama (nonmonotoniklik) derecesi azalmaktadir. Maddelere
iliskin kestirilen yer parametreleri/delta parametrelerinin ortalamaya olan mesafesi
degerlendirilerek monotonik olma-monotonik olmama 6zelligi birtakim araliklarda
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kategorize edilebilmektedir (Roberts, Donoghue & Laughlin, 2002; Stark vd., 2007; Ling,
Zhang, Locke, Guangmin & Li, 2016). Olgme aracinda yer alan ideal nokta madde
yiizdesine bagli olarak kiimiilatif modellerin ve ideal nokta modellerinin farkli uyum ve
dogrulukla sonuglanabildigini géstermistir (Cao vd., 2014). Maddelerin sergiledikleri
davraniglara gore orta derece (moderate) veya ug¢ (extreme) madde olacak sekilde
kategorize edilmesi (Ling vd., 2016) ve orta derecedeki madde yiizdelerinin degisimine
bagl olarak model etkililiklerinin degismesi (Dalal & Carter, 2014) 6lgme aracinda yer
alan maddelere gore model tanimlamasinin 6nemli olabilecegine isaret etmektedir.
Dolayisiyla bu arastirmada monotonik olan ve monotonik olmayan madde tiirlerine iligkin
modellerin ayr1 ayr1 kestirimlerinin yan1 sira madde karakteristik fonksiyonlarinin altindaki
yanit siireclerine dayali olarak sergiledikleri davranislarin ele alindigir ve her iki model

bilesimine dayali karma model tanimlamalar ile de kestirimlerin yapilmasi ele alinmstir.

Madde Tepki Kurami cergevesinde 6l¢gme modelinin madde yanit siirecine uygun bir
sekilde secilmesi veya olusturulmasi birey puanlarinin dogru bir sekilde elde edilmesindeki
ve dolayistyla siniflama kararlarinin dogru bir sekilde yapilmasindaki faktorlerden biridir.
Siniflama kararlarinin dogru bir sekilde yapilmasindaki énemli faktorlerden bir digeri ise
elde edilecek yetenek kestirimlerinin dogrulugudur (Yang, Poggio & Glasnapp, 2006). Bu
dogrultuda ise kestirim icin segilecek yontem Onem kazanmaktadir. MTK altinda
arastirmanin amacina bagli olarak cesitli yetenek kestirim yontemleri kullanilmakta olup
bu yontemler kullandiklar1 algoritmalara dayali olarak farkli sekillerde kategorize
edilebilmektedir. Bunlardan biri yontemlerin 6nsel dagilim belirleme durumlarina goére
bayesian ve nonbayesian yontemler olarak iki kategoride ele alinmasidir. MTK’da siklikla
kullanilan  maksimum olabilirlik (Maximum Likelihood estimation-MLE) ve
agirliklandirilmis olabilirlik kestirim yontemleri (Weighted Likelihood Estimation-WLE)
nonbayesian yontemler olarak ele alinirken, MAP (Maximum A posteriori) ve EAP
(Expected A posteriori) kestirim yontemleri bayesian yontemler olarak ele alinmaktadir.
MTK’da farkl kestirim yontemlerinin kullanimi dogrulugu etkileyen 6nemli bir faktordiir
(Borgatto, Azevedo, Pinherio & Andrade, 2015; Ching-Fung, 2002; Rose, 2010; Wainer &
Thissen, 1987; Wang & Vispoel, 1998; T. Wang & Wang 2001). Bu dogrultuda farkli
yontemlerden elde edilen yetenek kestirimlerinin dogrulugunun incelenmesi ve ayni

zamanda siniflama ¢alismalarindaki kullanima ile karsilagtirilmasi amaglanmaistir.

Siiflama ¢aligmalarindaki bir diger 6nemli husus secilecek kesme puan noktasidir. Birey

siniflamasindaki karar tutarliligi veya karar dogrulugunun derecesi segilen (employed)
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kesme puanmna ve kesme puaninin puan dagilimi icerisindeki lokasyonuna Ozgiidiir
(AERA, APA, & NCME, 2014, s. 40). Wyse ve Babcock (2016) ve Lathrop ve Cheng
(2014) calismasindaki kosullarda siniflama indekslerindeki farklilagsmaya iliskin sonuglar
kesme puani ve yetenek dagiliminin etkilesiminin bir sonucu olarak degerlendirmislerdir.
Bununla birlikte kiimiilatif ve ideal nokta modelleri arasindaki farkliligin yetenek dlgeginin
iist kisimlarinda ortaya cikabilecegi gesitli ¢alismalarda ele alinmaktadir (Roberts vd.,
1999; Ling vd., 2016). Ling vd. (2016) calismasinda birey siralamasina iliskin ¢ikarimlar
elde etmek icin sirasiyla iist ucta yer alan 100, 200, 300, ve 500 kisi ile biitlin
orneklemdeki kisileri ele alarak kiimiilatif ve ideal nokta yanit siire¢lerine dayali elde
edilen yetenek kestirimleri arasindaki iligskiyi pearson korelasyon ile incelenmistir. Bu
incelemeler ile yiliksek puanli yanitlayicilarin yer aldigi alt 6rneklemlerde korelasyonun
biitiin bireylerin ele alindigi gruptan daha zayif oldugu dolayisiyla {ist ugtaki birey
siralamalarinin farklilastigi gosterilmistir. Roberts vd. (1999) ideal nokta 6zelligi gosteren
verinin kiimiilatif modellerle analiz edildiginde, ilgilenilen yetenek acisindan yiiksek
diizeyde yer bireylere yonelik kestirimlerin olumsuz etkilendigini simiilasyon ve ampirik

sonugclar ile gdstermistir.

Smiflama caligmalarinin kesme puan noktasina bagli olmasi ve ¢alismada ele alinan 6lgme
modelleri arasindaki farkliligin etkisinin yetenek o6l¢eginin iist kisimlarinda ortaya ¢ikma
potansiyelinden kaynakli olarak, yetenek olgeginin farkli noktalarinda yerlestirilmis kesme
puanlarina dayali incelemeler yapilmistir. Bu arastirmada farkli kesme puan noktalarinda
model ve yontemlerin ele alinmasi ile ii¢ faktoriin eszamanl olarak siniflama indeksleri
iizerindeki etkisi yetenek kestirimlerinin dogruluguna iliskin incelemeler ile birlikte
sunulmustur. Kesme puani, yontem ve model olmak iizere siniflama kararlarim etkileyecek
bu ii¢ faktoriin eszamanli olarak ele alindigi bu calismanin pratikte karsilasilabilecek
durumlar i¢in hangi istatistiksel prosediirlerin takip edilmesi gerektigi hakkinda detayl bir

resim sunabilecegi diisliniilmektedir.

Arastirmanin Amaci

Bu calismada biligsel olmayan yapilarin ele alinmasinda madde yanit siireclerinin
degerlendirilmesi ve siniflama g¢alismalarinda kiimiilatif, ideal nokta ve karma Glgme
modellerine dayali incelenmesi amaglanmistir. Farkli madde yanit siireglerine dayali

kestirimlerde kiimiilatif modellerden ATM (Samejima, 1969), ideal nokta modellerinden
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GAMOM (Roberts vd., 2000) ele alinmistir. Siniflama caligmalar1 kullanilacak 6lgme
modelinin yani1 sira yetenek kestirimlerinin dogrulugundan da etkilenmekte olup bu
etkilesim de yetenek Olcegine dayali olarak farklilagabilmektedir. Bu dogrultuda
arastirmanin amaci ATM, GAMOM ve karma modeller altinda WLE, MAP ve EAP
kestirim yontemleri ¢ergevesinde elde edilen yetenek kestirimlerinin dogrulugu ile yetenek
Ol¢ceginin diisiik ve yiiksek ucunda yer alan kesme puan noktalarinda elde edilen siniflama

indekslerinin incelenmesidir.

Arastirmanin Onemi

Bu aragtirmanin amact MTK’ya dayali bir siniflama ¢alismasi yiiriiterek 6lgme modelleri,
yetenek kestirim yontemi ve kesme puanmin smiflama indekslerine olan etkisini
incelemektir. Smiflama c¢alismalar1 genel anlamda ele alinacak olursa, Klasik Test
Kurami’na dayali siniflama ¢alismalarinin 1970°1i yillardan itibaren yapildigi (Subkoviak,
1976); MTK’ya dayali siniflama c¢alismalarinin ise son yillarda 6n plana c¢iktigi
goriilmektedir (Guo, 2006; Lee, 2010; Rudner, 2001, 2010). Her gegen giin karmasiklasan
veri yapilar1 ve gelisen bilgisayar teknolojileri ile birlikte MTK c¢esitli alanlarda siklikla
tercih edilmektedir. Dolayisiyla MTK ¢er¢evesinde yiiriitiilecek siniflama g¢alismalarina
ithtiya¢ duyuldugu disiiniilmektedir. Bu ¢alismada MTK yaklagimlarindan olan Rudner’in
(2001, 2005) yontemi ile smiflama indeksleri elde edilerek incelenmistir. S6z konusu
indekslerin elde edilmesinde kullanilan MTK yaklasiminin pratikte gesitli uygulamada
kullanilabilme potansiyeline sahip olmas1 itibariyle smiflama ¢aligmalarinin
yiiriitiilmesindeki kullanimina katki saglayacagi diistiniilmektedir.

Olgiilen yapilar biligsel ve bilissel olmayan yapilar olarak kategorize edilebilmekte ve
madde yanit siirecleri de ilgili yapiya dayali olarak farklilagsabilmektedir. Biligsel yapilar
alisilageldik modeller ile analiz edilebilirken (ATM, lojistik modeller) bilissel olmayan
yapilarin analiz edilmesinde mevcut verinin monotonik olmama 6zelliklerini de ele alan
O0lcme modellerinin gdz Oniinde bulundurulmasi énem kazanmaktadir. Bu calisma ideal
nokta modellerin bilissel olmayan veriye uygulamasini ¢esitli faktorler baglaminda ele alan
bir ¢aligmadir. Dolayisiyla maddelerin altindaki yanit siireglerini ele alan monotonik-
monotonik olmayan madde davranislarinin incelenmesi uygun model se¢imi ig¢in Gnem
kazanmaktadir. Ciinkii maddeleri puanlamak i¢in yanlis model secildiginde, MTK
kestirimlerinin daha diisiik dogrulukla sonuglanmasi beklenir (Ferrando & Chico, 2007).

Calismada kiimiilatif model, ideal nokta model ve her iki modele dayali olusturulan
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kiimtilatif-ideal nokta karma modele dayali olarak da kestirimler yapilmigtir. Calismada
madde yanit siireglerini yansitan farkl tiirde model kullanimlari ile madde davraniglarinin
kestirimler lizerindeki etkisine katki sunuldugu i¢in ¢caligma 6nem tagimaktadir.

Yetenek kestirimlerinin standart hatasi (Cheng, Liu & Behrens, 2015) dolayisiyla 6lgme
sonuclarinin dogrulugu (Yang, Poggio & Glasnapp, 2006) siniflama indekslerini etkileyen
bir diger 6nemli faktordiir. Bu ¢aligmada siniflama dogrulugu ve tutarliligini etkileyecegi
digtintilen farkli yetenek kestirim yontemleri dikkate alinmistir. Kestirim yontemleri
bayesian ve nonbayesian yontemler olarak ele alinmis olup bu yontemler arasindan uygun
olanmin seg¢ilmesi siniflama kararlari igin Onem tasimaktadir. Ayrica bayesian ve
nonbayesian kestirim yOntemlerinin matematiksel alt yapisindan dolayr bayesian
yontemlerde karsilagilan ortalamaya/moda ¢ekilme etkisinin de siniflama indekslerine olan
etkisi 6lgme sonuglarinin dogrulugunun Gtesinde kestirimin yapildigi yetenek olcegine
iligkin yayilim Olg¢iisii acisindan da ele alinmistir. Bu dogrultuda elde edilen yetenek
kestirimlerinin standart hatasi, yetenek dagiliminin yayilim Olgiileri baglaminda
degerlendirilmistir. Dolayisiyla farkli yontemlerden elde edilen farkliliklarin altinda yatan
nedenler yontemlerin teknik o6zellikleri de g6z Oniinde bulundurularak incelenmistir.
Yontemlere iliskin teknik hususlarin ele alinmasinin pratikteki uygun siniflama
kosullarinin belirlenme ¢alismalarina katki saglayacag diisiiniilmektedir.

Simiflama kararlarini etkileyen faktorler ele alindiginda bir diger 6nemli faktoriin ise kesme
puaninin yetenek Olgegi lizerindeki yeri oldugu goriilmektedir (Lathrop & Cheng, 2014;
Wyse & Babcock, 2016; Zhang, Du Chen, Xin & Chen, 2017). Wyse ve Babcock (2016)
ve Lathrop ve Cheng (2014) c¢alismasindaki kosullarda smiflama indekslerindeki
farklilagsmaya iliskin sonuglar1 kesme puani ve yetenek dagilimmin etkilesiminin bir
sonucu olarak degerlendirmislerdir. Bu c¢alismada o6l¢gme modelleri ve yetenek
kestirimlerinin smiflama indekslerine olan etkisi farkli kesme puan noktalarina dayali
olarak ii¢ faktorlii olarak ele alinmis olup her bir kosulda kullanilacak yontem ve model
secimine iliskin Onerilerde bulunulmustur. Calismada model, yontem ve kesme puaninin
eszamanl olarak degerlendirilerek etkilesimlerine yonelik sonuglarin sunulmasi gercekte
karsilasilacak olasi senaryolar i¢in detayli ¢ikarimlar sunmasindan dolayr arastirma 6nem
tasimaktadir.

Smiflama ¢aligsmalar1 incelendiginde, ¢ok sayida ¢alismanin yapildigi ancak bu
caligmalarin ¢ogunlukla simiilasyon veri tizerinde gerceklestirildigi gortilmektedir

(LaFond, 2014; Lathrop & Cheng, 2013; Lathrop & Cheng, 2014). Bu ¢alismada psikolojik



bir dlgek kullanilarak veri toplanmis olup s6z konusu gercek veri lizerinde incelemeler

yapildigindan alana pratik anlamda katki sunacagi diisiiniilmektedir.

Problem ifadesi

Kiimiilatif (ATM), ideal nokta (GAMOM) ve karma modeller ile bayesian (MAP ve EAP)
ve nonbayesian (WLE) yoOntemler birlikte ele alindiginda yetenek kestirimlerinin
dogrulugunu ve farkli kesme puan noktalarinda elde edilen siniflama gegerligini

(dogrulugu) ve smiflama giivenirligini (tutarliligi) nasil etkilemektedir?

Arastirma Sorulari

1. ATM, GAMOM ve karma modeller altinda bayesian ve nonbayesian yontemler ile
elde edilen yetenek kestirimlerinin betimsel istatistikleri nasildir ve yetenek
kestirimlerinin dogrulugu anlamli olarak farklilasmakta midir?

2. Yetenek olgeginin c(0,10) ve ¢(0,90) noktalarinda olusturulmus kesme puanlarina
dayali iki diizeyli siniflama ¢aligsmalarinda

a. ATM, GAMOM ve karma modellerin smiflama tutarliliklarina olan etkisi
her bir kestirim yontemi altinda kesme puan noktalarma bagli olarak
anlamli olarak farklilasmakta midir?

b. ATM, GAMOM ve karma modellerin siiflama dogruluklarina olan etkisi
her bir kestirim yontemi altinda kesme puan noktalarina bagli olarak
anlamli olarak farklilasmakta midir?

3. Yetenek olgeginin c(0,15) ve ¢(0,85) noktalarinda olusturulmus kesme puanlarina
dayali iki diizeyli siniflama ¢alismalarinda

a. ATM, GAMOM ve karma modellerin siniflama tutarliliklarina olan etkisi
her bir kestirim yontemi altinda kesme puan noktalarina bagli olarak
anlamli olarak farklilasmakta midir?

b. ATM, GAMOM ve karma modellerin siiflama dogruluklarina olan etkisi
her bir kestirim yontemi altinda kesme puan noktalarina bagli olarak

anlamli olarak farklilasmakta midir?
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4. Yetenek ol¢eginin ¢(0,20) ve ¢(0,80) noktalarinda olusturulmus kesme puanlarina
dayali iki diizeyli siniflama c¢aligsmalarinda
a. ATM, GAMOM ve karma modellerin siniflama tutarliklarina olan etkisi her
bir kestirim yontemi altinda kesme puan noktalarina bagli olarak anlamli
olarak farklilagmakta midir?
b. ATM, GAMOM ve karma modellerin smiflama dogruluklarina olan etkisi
her bir kestirim yontemi altinda kesme puan noktalarina bagli olarak

anlaml1 olarak farklilasmakta midir?

Siirhiliklar

Bu caligmada arastirmaci tarafindan lisans 6grencilerine uygulanan psikolojik 6l¢ek ile veri
elde edilmis olup incelemeler elde edilen gercek veri iizerinde gerceklestirilmistir.
Arastirmada kullanilan veri delta parametre derecelerine gore 9 tane monotonik ve 20 tane
monotonik olmayan maddenin yer aldigi 29 maddelik 6lgme araci ve 1682 kisilik 6rneklem
ile smirhdir. Calisma verisinde tamami dogru olan veya tamami yanlis olan yanit
oriintiileri de mevcuttur. Bu dogrultuda arastirma gercek veri baglaminda goézlenen
maddelerin monotonik olma ve monotonik olmama dereceleri, monotonik olan ve olmayan
madde sayilari, mevcut birey yanit oriintiileri ve mevcut 6rneklem biiyiikligii ile sinirhidir.
Bu nedenle arastirmadan elde edilen sonuglar arastirma verisinin sahip oldugu bu 6zellikler

cercevesinde siirlandirilmistir.
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BOLUM II

KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimde madde yanit siireglerine, madde yanit siireglerine gore ele alinan Olgme
modellerine, MTK c¢ergevesinde ele alinan siniflama yaklasimlarina, ve bayesian ve

nonbayesian yetenek kestirim yontemlerine iliskin kuramsal bilgilere yer verilmistir.

Madde Yanit Siirecleri

Olgiilmesi amaglanan yapiya bagl olarak bireylerin maddelere verdikleri tepki davranislart
farkl1 bir ifadeyle madde yanit siirecleri farklilasabilmektedir. Madde yanit siirecinin yanlis
tanimlanmas1 yetenek kestirimlerinin dogrulugunu ve yanitlayicilarin davraniglar
hakkinda yapilan tahminleri olumsuz olarak etkileyebilmektedir (Stark vd., 2006). Bu
nedenle madde tepkilerinin altinda yatan yanit siireclerinin incelenmesi ve anlagiimasi

kritik 6neme sahiptir (Reise, 2010).

MTK, yetenek diizeylerine iliskin kestirimlerin hem maddelerin 6zelliklerine hem de
bireylerin yanitlarina dayali olarak yapildigi model-temelli 6l¢gme ile ilgili bir kuramdir
(Embretson & Reise, 2000). MTK’nin Klasik Test Kurami’na karsilik bir¢ok avantajinin
oldugu bilinmektedir. Madde yanit silirecinin dogru bir sekilde tanimlanmasina izin
vermesi de bu avantajlardan biridir (Stark vd, 2006). MTK modellerine iliskin yanit
stirecleri madde karakteristik egrilerine iliskin fonksiyonlara gore “baskinlik (dominance)
yanit siireci” ve “ideal nokta yanit siireci” olmak iizere iki kategoride ele alinabilmektedir

(Wang, 2013).
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Baskinlik Yanit Siireci

MTK modellerinden yaygin bir sekilde kullanilan iki kategorili 1, 2 ve 3 parametreli
lojistik modeller ile ATM ve genellestirilmis kismi puan modeli gibi ¢ok kategorili
modellerde bireylerin yetenek diizeyleri arttikca maddeyi yanitlama olasiliklarinin da
artacagi varsayilir. Burada ele alinan yanitlama siirecinde yetenek diizeyine kosullu olarak

kiimtilatif bir artis s6z konusudur ve bu siire¢ baskinlik siireci olarak ele alinir (Stark vd.,
2006).

ideal Nokta Yanit Siireci

Ideal nokta modellerinde madde karakteristik egrisi tek bir noktada zirve yapar ve o
noktadan sonra diislis gerceklesir. Bu nedenle kiimiilatif modellerin aksine can egrisi
seklinde modellenen monotonik olmayan bir egri sz konusudur. Dolayisiyla ideal nokta
MTK modellerinde maddeyi yanitlama olasilig1 bireyin lokasyonu ile madde lokasyonu
arasindaki mesafeye dayali olarak hesaplanir (Wang, 2013). Bir ideal nokta yanit siirecinin
varsayimi sudur: yanitlayicinin ilgili maddeyi onaylama egilimi ortiik boyut iizerindeki
lokasyonuna iliskin algilamasi (6rn; yanitlayicinin ideal noktasi) ile maddenin bu boyuttaki
lokasyonunun benzerlik derecesine bagli olarak artmakta veya azalmaktadir (Stark vd.,
2006). Ideal nokta modellerinde ele alinan bu yanit siireci bireylerin yetenek olgegi
iizerindeki lokasyonlarina dayali gerceklestirildigi icin ideal nokta yanit siireci olarak

adlandirilmaktadir.

Kisilik 6l¢iimlerine 1iligskin 6l¢eklerdeki maddelerin ¢ogunun baskinlik yanit siirecine
nispeten ideal nokta siirecine daha 1yi uyum saglayabilecegi ele alinan hususlardan biridir
(Brown & Maydeu-Olivares, 2010). Buna dayal1 olarak yanit siireci ile kestirilecek 6zellik
arasindaki iligkinin dogru bir fonksiyonel tanimlamasinin saglanmasi ile bireylerin ortiik
ozelliklerine dayali daha dogru kestirimlerin elde edilebilecegi gdsterilmistir (Carter &

Dalal, 2010; Chernyshenko vd., 2007; Roberts vd., 2000; Stark vd., 2006).

Madde Yanit Siireclerine Gore Olgme Modelleri

MTK modelleri boyutluluk, yanit oriintiilerinin iki veya ikiden fazla kategorili olmasi,
parametrik-nonparametrik gibi ¢esitli faktorler ele alinarak kategorize edilebilmektedir.

Burada ele almabilecek faktorlerden biri de olgiilecek yapidir. Olgiilecek yapinin
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karakteristigine (bilissel ve biligsel olmayan gibi) gore madde tepki siirecleri dolayisiyla da
secilecek olgme modelleri de farklilasabilmektedir. Olgme modelleri madde yanit
stirecindeki monotonik olma/monotonik olmama varsayimina dayali olarak kiimiilatif ve

ideal nokta modelleri seklinde kategorize edilebilmektedir (Fan, 2020).

Kiimiilatif Modeller

Kiimiilatif modeller ilk olarak bilissel 6zelliklerin 6l¢iilmesi i¢in gelistirilmesine ragmen
daha sonra kisilik, tutum ve ilgi gibi bilissel olmayan ortiik 6zelliklerin Slgiilmesi igin
kullanilagelmistir (Tay & Ng, 2018). Bilissel olmayan veriye uygulanan MTK modelleri
yaygin olarak monotonik artig gosteren fonksiyonlar tarafindan tanimlanan olasiliksal
(probabilistic) modellerdir. Bu MTK modellerinin arkasindaki onciile gore bir bireyin
sahip oldugu yapiya iliskin diizey arttikca bir maddeyi se¢me (veya dogru yanitlama)
olasiligi artar (Andrich, 1996).

Ancak biligsel olmayan veri yapist kiimiilatif modellerde varsayilan monotonik artis
gosteren  fonksiyonlardan farkli olarak monotonik olmayan bir fonksiyon ile
tanimlanabilmektedir (Cao vd., 2014). Bu tiir durumda biligssel olmayan o6zelliklerin
oOlgiilmesinden elde edilen ve monotonik olmayan davranis sergileyen veri “ideal nokta”
verisi olarak ele alinmakta ve bu dogrultuda gelistirilen ideal nokta modelleri ile analiz

edilebilmektedir.

ideal Nokta Modelleri

Biligsel davranislarin ~ Glgiilmesine  yonelik maddelerde  dogru-yanlis  seklinde
degerlendirmeler s6z konusudur. Ancak biligsel olmayan kavramlarin Olgiilmesi i¢in
kullanilan ~ 6lgme  araglarinda  yer alan  katiliyorum-katilmiyorum  seklindeki
derecelendirmeli maddelerde goézlenen yanitlarda yon daima agikga belirtilmemektedir.
Ideal nokta modellerinde maddeyi tasdikleme (endorsement) bireyin yetenek olgegi
iizerindeki konumu ile maddenin yetenek 6lgegi iizerindeki lokasyonunun bir fonksiyonu
olarak ele alinir (Roberts vd., 2000). Yanitlayicinin yetenek dlgegi lizerindeki konumu ile
madde lokasyonu arasindaki mesafe azaldik¢a bireyin maddeyi tasdikleme ihtimali
artarken bu mesafe arttikca yani bireyin yetenegi madde lokasyonundan uzaklastik¢a

bireyin maddeyi tasdikleme olasiligi diismektedir (LaPalme vd., 2018). Bu durumda
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maddelerin isaretlenme olasilig1 yetenek diizeyine bagli olarak monotonik bir sekilde
artmamakta hatta bir noktada zirve yapip diisiis gosterebilmektedir. Dolayisiyla biligsel
olmayan yapilara iliskin maddelerde madde fonksiyonlar1 monotonik olmayan bir dagilim

sergileyebilmektedir.

Bilissel olmayan yapilarin  Olglilmesindeki madde yanitlarina uymak iizere
(genellestirilmis) hiperbolik cosine model (Andrich, 1988, 1996; Andrich & Luo, 1993),
Parella Model (Hoijtink, 1990, 1991), asamali monotonik olmayan model (Roberts &
Laughlin, 1996; generalized unfolding model) ve genellestirilmis asamali monotonik
olmayan model (Robert vd., 2000; generalized graded unfolding model) olmak tizere
bir¢ok ideal nokta modeli gelistirilmistir. Hem iki kategorili hem ¢ok kategorili yanitlara
genellenebilmesi ve ayni zamanda model kestirimleri i¢in uygun yazilim programlarina
(Chalmers, 2012; Roberts, Fang, Cui & Wang, 2006) ulasilabilirliginden dolay1 GAMOM,
ideal nokta modelleri arasinda en sik kullanilan popiiler bir modeldir (Cao, Son & Tay,

2018; Fan, 2020).

Genellestirilmis Asamali Monotonik Olmayan Model

GAMOM hem ikili (binary) hem de ¢ok kategorili asamali yanitlara izin veren parametrik
bir ideal nokta MTK modelidir. MTK kapsaminda ideal nokta modeline gore, bir bireyin
negatif ve pozitif etki uglarin1 baglayan bir yetenek 6l¢egi iizerinde bireyin lokasyonunun
ve ilgili ifadenin lokasyonunun birbirine yakin olma derecesine bagli olarak belli bir
ifadeye katilacagi oOne siiriilmektedir. GAMOM iki parametreli lojistik modelin ¢ok
kategorili durumdaki uzantis1 olan Muraki’nin (1992) genellestirilmis kismi puan modelini

icinde barindirmaktadir (Roberts vd., 2000).

GAMOM, yanit surecine dair dort temel Onciile dayali olarak gelistirilmistir (Roberst &
Laughlin, 1996; Roberts vd., 1998; Roberts vd., 2000);

(1) Bir birey yetenek olgegi lizerindeki tutumuna yakin olma derecesine bagli olarak
bir maddeye katilma egilimi gostermektedir.

(2) Her bir gozlenen yanit i¢in iki tane subjektif yanit mevcuttur.

(3) Subjektif yanitlar gézlenen yanitlarin aksine baskinlik siireci ile modellenirler.

(4) Yanit kategori esik parametreleri ideal nokta ¢evresinde (yetenek kestirimi noktast)
maddeye goreli olarak simetriktir. Yani bir bireyin tutumunun lokasyonu ile ilgili

maddenin lokasyonu arasindaki mesafe ideal noktanin her iki tarafinda da aynidir.
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Birinci Onciil kapsaminda, bir maddeye iliskin fikrin bir bireyin goriisiinii yansitma
derecesi yetenek Olgegi iizerindeki bireyin maddeye olan yakinligi ile belirlenmekte,
bireyin yetenegi ve delta arasindaki mesafenin 0’a yaklagsma derecesine bagli olarak

bireyin maddeye katilma olasilig1 artmaktadir.

Ikinci onciile gore bir yanitlayicinin maddeye verdigi gdzlenen yamit kategorisinin
(observed response category) altinda iki sebep olabilir. Ornegin bir yanitlayicinin kiirtaja
kars1 notr bir tutum sergiledigini diisiinelim. Bu birey negatif maddeye de, pozitif maddeye
de «tamamen katilmiyorum» yanitin1 verebilir. Ancak bireyin maddeye yanit vermesinde
iki durumdan biri s6z konusudur: Maddenin kapsami bireyin tutumundan daha pozitif ise
(yanitlayicinin  lokasyonu maddenin yer parametresinin altinda ise) «iist diizeyden
tamamen katilmiyorum (strongly disagree from above)»; Maddenin kapsami bireyin
tutumundan daha negatif ise (yanitlayicinin lokasyonu maddenin yer parametresinin
istiinde ise) «alt diizeyden tamamen katilmiyorum (strongly disagree from below)» olacak
sekilde iki tane olas1 tepki mevcuttur. Her bir objektif yanit kategorisi altinda yatan bu iki
olasi tepki subjektif yanit kategorileri olarak adlandirilir ve objektif yanit kategorisi bu iki
subjektif yanit kategorisinin toplamu ile ifade edilir. Detaylandirilacak olursa 4’1l dereceye
sahip bir maddenin modellenmesinde 8 tane subjektif yanit kategorisi mevcuttur ve her biri

asagidaki gibi ifade edilmektedir:

0 = Alt diizeyden tamamen katilmiyorum
1 = Alt diizeyden katilmiyorum

2 = Alt diizeyden katiliyorum

3 = Alt diizeyden tamamen katiliyorum

4 = Ust diizeyden tamamen katiliyorum
5 = Ust diizeyden katilryorum

6 = Ust diizeyden katilmiyorum

7= Ust diizeyden tamamen katilmiyorum

Ucgiincii  onciile gore gozlenen yanit olasiliklarinin aksine subjektif yanit kategori
olasiliklarina iliskin fonksiyonlar kiimiilatif bir dagilimi takip eder (Andrich & Luo, 1993).
Bu dogrultuda GAMOM’a iliskin siibjektif yanit kategorilerinin kiimiilatif modellerden

Muraki’nin (1992) genellestirilmis kismi puan modelini takip ettigi varsayilarak olasiliklar

17



modellenmistir. Herhangi kiimiilatif modellerden biri de kullanilabilir olmasina ragmen
genellestirilmis kismi puan modelinin genellenebilirliginden 6tiirii bu modele dayali olarak
GAMOM gelistirilmistir. Genellestirilmis kismi puan modeli, GAMOM?’daki subjektif

yanitlara uygulandiginda asagidaki gibi tanimlanir:

exp{a;[y(0;—8;)-Zr_, Tikl}

P(YI =y |01) = szo{exp{ai[w(ej—(si)—z‘]:;o Tikl}}

1)

Subjektif yanit kategorilerine iligkin esik parametrelerinin toplami asagida gosterildigi gibi

0 olacak sekilde sinirlandirilmistir.
ZIIZLO Tigk = 0 2
Esitliklerde yer alan semboller asagidaki anlamlara gelmektedir:
Yi— 1 ifadesine verilen bir subjektif yanit
y=0(y=0,1,2,....M)—maddenin alt diizeyinden en giiglii katilmama seviyesi
Yy = M - maddenin iist diizeyinden en gii¢lii katilmama seviyesi
M — subjektif yanit kategori sayisinin bir eksigi (subjektif yanit kategorisi -1)
a; — i ifadesinin ayirtediciligi
§; — 1. maddenin oOrtiik kontinuum {tizerindeki yer parametresi

T — 1. maddenin lokasyonuna goreli olarak kontinuum iizerinde k. subjektif yanit kategori

esik parametresinin yeri

GAMOM altinda dortlii likert diizeyinde olan hipotetik bir madde i¢in dort tane gdzlenen
yanit kategorisine karsilik gelen sekiz tane subjektif yamit kategorileri sirasiyla “Alt
diizeyden tamamen katilmiyorum”, “Alt diizeyden katilmiyorum”, “Alt diizeyden
katiliyorum”, “Alt diizeyden tamamen katiliyorum”, “Ust diizeyden tamamen
katiliyorum”, “Ust diizeyden katiliyorum”, “Ust diizeyden katilmiyorum”, ve “Ust
diizeyden tamamen katilmiyorum” seklinde ifade edilmekte olup ilgili model Sekil 1°de

gosterilmistir:

18



0.9 1 o
3 s|e 2
[aat a| a =

@ | o

0.8 E o | = =
F=3 = @ (=
“l 2 |z|8l8l 2| B |%

. S| g |3 |8|g|<| 5 | g
8 B E | = = £ k=] R
= o | =< | =C =] L a
= @ IC | = | =] 1T b4 =

0.6 o = = | = o
=y e |22 = S =
=] g Llels| B =
= o —n =] = (= et E
o = T L ] - = o

Probability

Sekil 1. Subjektif yanit kategorileri (Roberts vd., 2000)

Maddede dort tane gozlenen yanit kategori oldugu i¢in her bir yanit kategorisine karsilik
gelen iki tane subjektif yanit kategorisi ve dolayisiyla toplamda sekiz tane subjektif yanit
kategorisi modellenmektedir. Yedi tane dikey dogru ise ardigik subjektif yanit kategori
olasiliklarinin kesisme noktalarin1 gostermektedir. Bu lokasyonlar subjektif yanit kategori
esigl ile ifade edilmektedir. Baslangi¢c ;o esigi keyfi olarak 0 ile tanimlanmistir. Yatay
eksen yetenek kontinuumunu temsil etmektedir. Bu eksen birey lokasyonu ve madde
lokasyonu arasinda isaretlenmis (signed) farkliligin birimleri ile 6lgeklenir. Ordinate ekseni
ise bireyin subjektif yanmitinin olast sekiz kategoriden birine diisme olasiligini

indekslemektedir.

Sekil 1’de yetenek Olgegi farkli bir subjektif yanitin en olast oldugu 8 ayri araliga
boliinmiistiir. Verilen belli esik parametre setine gore, her bir araliktaki en olasi subjektif
yanitin baskinligi ayirt edicilik parametresi tarafindan belirlenmektedir. Bu parametre
arttikca, araliktaki en olas1 yanitin olasiligi artan bir sekilde diger yanitlarla ilgili

olasiliklara baskin gelmektedir.

Esitlik 1 bir madde tepki modelini bir subjektif yanit seviyesinde modellemektedir. Ancak

model (GAMOM) nihai olarak asamali katilma o6lgegi ile iliskili olan gozlenen yanit

kategoriler agisindan tanimlanmaktadir. Bir gozlenen yanit kategorisine karsilik gelen iki

subjektif yanit kategori karsilikli olarak birbirini digarda birakmaktadir. Bir bireyin belli bir
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gozlenen yanit kategorisine yanit verme olasilig1 basit bir sekilde ilgili gozlenen yanit
kategorisine karsilik gelen iki subjektif yanit kategorisi yanit olasiligiin toplamu ile ifade

edilmektedir:
P(Zi = z|6j) = P(Yi=z|0j) + P[Yi= (M -2) |6j] (3)
Esitlik 3’te yer alan semboller asagidaki anlamlara gelmektedir:
Zi — 1 ifadesine verilen bir gozlenen yant,
z=0(z=0,1,2,.....0) - en giiclii katilmama (disagreement) seviyesi,
z = C - en giiclii katilma (agreement) seviyesi,
C — gozlenen yanit kategorisinin bir eksigi (M = 2C + 1).

Son olarak dordiincii 6nciil ile ziks parametrelerinin (6f — 6i) = 0, noktasina gore simetrik

oldugu ifade edilmektedir:

Tic+1) = 0, (4)
Titc+1) = — TitM-z+41) » 270, (5)

Bireyler yetenek Olcegi iizerindeki lokasyonlarinin —h ya da +h birim uzaginda
yerlestirilmis maddelere benzer sekilde katilma olasilig1 sergilemektedir ve durum takip

eden asagidaki 6zdeslige yol agmaktadir:

Yoo Tik = 2h={ Tiks (6)

Yukaridaki Esitlik 3, Esitlik 6’ya yerlestirilince GAMOM’un formal tanimi ve formiili
ortaya ¢cikmaktadir:

P(Zi = z|6§) =

exp{ai[z(6j-6;) -0 Tik|}+ exp{ai[(M—2)(8-6;)-Y7—o Tik]}
Yo —olexp{ai[w(6;-6;)-Xi_o tik|}+ exp{ai[(M-w)(0—8;)—Xi_o Tirl}}

(7)
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ATM ve GAMOM’a dayalh Karma Model Tanimlamasi

MTK altinda maddeler birtakim 6zelliklerine gore (kategori sayisi, madde formati vs.) ele
almarak cesitli sekillerde karma model tanimlamalar1 yapilabilmektedir. GAMOM altinda
elde edilen delta parametrelerine dayali olarak maddelerin monotonik olma-monotonik
olmama dereceleri ele alinarak maddelere iligkin kestirilen delta parametrelerinin
ortalamaya olan mesafesi degerlendirilerek ilgili 6zellik birtakim araliklarda kategorize
edilebilmektedir (Roberts, Donoghue & Laughlin, 2002; Stark vd., 2006; Ling vd, 2016).
Maddelerin altindaki yanit siire¢lerinin modellenerek maddenin baskinlik siirecine gore
veya ideal nokta yanit siirecine gore mi ele alinmasi gerektigi 6nemli hususlardan biridir.
Bu ¢alismanin odak noktalarindan biri madde yanit siireci oldugu i¢in maddeler monotonik
olma-monotonik olmama durumlarina gore ele alinarak karma model tanimlamasi
yapilmistir. Karma model olusturulmasinin amaci madde karakteristik egrilerine iligkin
fonksiyon davraniglarinin etkisini gozlemleyerek madde spesifikasyonu yapmak ve bu
dogrultuda karma modeli tanimlayarak s6z konusu montonik olma ve monotonik olmama
derecelerinin etkilerini kiimiilatif ve ideal nokta modelleri ile karsilastirmali olarak
incelemektir. Monotonik maddeler kiimilatif modellerden ATM altinda kestirilirken,
monotonik olmayan maddeler ideal nokta modellerinden GAMOM altinda kestirilerek

karma model kestirimi gerceklestirilmistir.

Madde Tepki Kuramimna Dayal Siniflama Yaklasimlar:

Karar verme ¢alismalarmin onemli asamalarindan biri de bireyleri belli gruplarda
smniflamak i¢in verilen kararlarin gegerlik ve giivenirliklerinin incelenmesidir. Bu
dogrultuda bagvurulacak yollardan biri siniflama dogrulugu ve siniflama tutarlilig:
indekslerinin incelenmesidir. Siniflama dogrulugu tek bir replikasyondan elde edilen
sonuglara dayali olarak bireyin gozlenen siniflamasi ile gercek siniflamasinin Ortligme
derecesidir. Simiflama tutarlilifi ise bireylerin goézlenen siniflamalarinin test etme
prosediirlerinin ¢apraz replikasyonlarinda benzer olma derecesi olarak ele alinmaktadir
(AERA, APA & NCME, 2014, s. 40). Farkli bir ifadeyle, siniflama tutarliligi ayni
uygulamanin paralel tekrarlar1 tizerinde bireyin ayni kategoride siniflandirilma derecesini

ifade etmektedir (Lee, 2010).
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Siniflama dogruluguna iliskin ¢aligsmalar ilk olarak klasik test kurami (Swaminathan,
Hambleton & Algina, 1974) ile baslamis ve 40 yili askin bir siire bu ¢alismalar devam
etmistir (Lee, Brennan & Wan, 2009; Lee, Hanson & Brennan, 2002; Livingston & Lewis,
1995; Subkoviak, 1976).

Hambleton ve Novick (1973) ve Swaminathan, Hambleton ve Algina (1974) karar
dogrulugu ve karar tutarliligi ifadelerini kavramsallagtirarak bu indeksleri kestirmeye
yonelik prosediirler saglamislardir. Bu dogrultuda ilk olarak P ve Kappa uyusma indeksleri
saglanmistir. Ancak bu indeksler pratikte her zaman miimkiin olmayan, iki uygulama
verisini gerektirmektedir. Dolayisiyla tek uygulamaya dayali siniflama dogrulugu ve
siniflama tutarliligi indeksleri gelistirilmistir. Bu dogrultuda Subkoviak (1976) ve
Livingston ve Lewis (1995) ve diger arastimacilar klasik test kurami altinda tek

uygulamaya dayali indeksler gelistirmislerdir (Deng, 2011).

Klasik test kuramina dayali gelistirilen indeksleri MTK’ya dayali indeksler takip
etmektedir. MTK’nin giinimiizde yogun ilgi gormesi ve birgok alanda siklikla
kullanilmasi, MTK’ya dayali siiflama indekslerinin gelistirilmesinin 6niinii agmistir. Bu
dogrultuda Hambleton ve Han (2005)’1n yaklasimi, Guo (2006)’ nun yaklasimi, Rudner’in
(2001, 2005) yaklasimi ve Lee’nin (2010) yaklasimi olmak iizere dort farkli yaklasim
altinda smiflama dogrulugu ve tutarliligi indeksleri ele almabilmektedir. Ancak MTK
simniflama yaklagimlarindan olan Rudner’in yaklagimi ve Lee’nin yaklagimina yonelik
yazilim ve programlara ulagilabilirligin daha kolay oldugu ve diger yaklagimlara gore daha

fazla siklikta kullanildigr goriilmektedir.

Rudner’in Yaklasimi

Rudner’in (2001, 2005) beklenen siniflama dogrulugu yanlis siniflamayi, normal dagilan
Oleme hatasina dayali olarak nicellestirmektedir. Rudner’in siniflama yaklagimi altinda
simiflama dogrulugunu hesaplamak ig¢in ii¢ tane veri vektorii kullanilmaktadir. Birinci

vektor C+1 tane kesme puaninin oldugu bir vektordiir (C tane sinifin s6z konusu oldugu

durumda):
K=[K1, K2, .... Kc], (8
Ki<Ko<....<Kcs1veKi=-0mw,Kcr1=0
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Bu kesme puani vektorii 6lgme iizerindeki (on the assessment) operasyonel kesme
puanlarin1 ve biitiin diizeyler igin en diisiik ve en yiiksek smirlari igermektedir. Ornegin
eger lic tane operasyonel kesme puani varsa Esitlik 8’deki vektor li¢ tane kesme puaniyla
birlikte art1 sonsuz ve eksi sonsuzu da kapsayacak sekilde olusturulur. Rudner’in yaklagimi
altinda indeksin hesaplanmasi i¢in ele alinan ikinci vektor ise birey yetenek kestirimlerinin

vektorudiir:

—_

0= [01,02,..ONe]" 9)

Buradaki Ne kisi sayisini; Ot ise i kisisine iliskin MTK altinda elde edilen yetenek

kestirimini gostermektedir.

Siiflama indeksleri dagilimsal yaklasimlar ve bireysel yaklasimlar olarak iki farkli sekilde
ele alinmaktadir (Brennan & Wan, 2004; Lee, 2005). Dagilimsal yaklasim gercek
yetenekler i¢in dagilimsal bir varsayimi dikkate alirken, bireysel yaklasim tek bir defada
her bir birey i¢in karar tutarlilik indeksini hesaplar ve ger¢ek yetenek hakkinda herhangi
bir varsayim yapmaksizin biitlin bireylerin ortalamasini alir. Esitlik 9°daki vektorde her bir
bireye iligkin yetenek kestirimi igerildigi i¢cin buradaki siniflama yaklagiminin bir “bireysel
yaklasim” oldugu ifade edilmektedir (Lathrop & Cheng, 2013; Lee, 2010). Rudner’in

yaklagiminda ele alinan {i¢iincli vektor ise standart hata kestirimlerinin bir vektoriidiir:
692[65\1, 5@\2,.....551\73], (10)

Yine esitlikte yer alan Ne kisi sayis1, Gg; ise i bireyinin MTK altinda elde edilen yetenek
kestirimine iliskin kestirilen standart hata degeridir. Esitlik 10°da yer alan standart hata
degerleri her bir bireyin MTK test bilgi fonksiyonuna dayali olarak hesaplanabilmektedir.

Bu durumda her bir birey icin standart hata kestirimi asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

~ 1
Gel_m (11)

1(8i), i kisisi icin test bilgi fonksiyonunu gostermektedir. Daha sonra her bir bireyin
yetenek kestiriminin etrafinda standart hata kestiriminin kosullu normalligi varsayilarak
her bir ardigik kesme puan ¢ifti arasindaki alan bulunur. Normallik varsayimi asimptotik
teoriden ve maksimum olabilirlik kestirimi kullanildiginda MTK varsayimlarindan
gelmektedir. Buna gore birey ve madde sayis1 arttikca bir bireyin maksimum olabilirlik
kestiriminin bireyin test bilgi fonksiyonunun karekdkiiniin tersi iizerinde 6’nin ortalamasi
ile standart sapmasi 1 olan normal dagilima yakinsamasi beklenir. Her bir C performans

kategorisindeki puanlamanin beklenen olasilig1 Esitlik 12°deki gibi ifade edilmektedir:
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ﬁic:¢(Kci’Kci+1a éi,g@i) (12)

® (a, b, u, 0) , o standart sapma p ortalamaya sahip olan egri altindaki alani ifade
etmektedir ve Esitlik 12°deki terimler de bu sekilde anlamlandirilmaktadir. Esitlik 12°nin
altinda yatan varsayimlar asimptotik teori ve maksimum olabilirlik kestiriminden gelse de,

herhangi bir yetenek kestiricisi ile de kullanilabilmektedir.

Daha sonra her bir C performans kategorisinde yer alan her bir bireyin beklenen

olasiliklarinin oldugu bir beklenen olasiliklar matrisi, P, Nex C boyutlarinda tanimlanir.

Bireyin siniflandirildig1 performans diizey kategorisine karsilik gelen beklenen olasiligin,
dogru siniflamanin beklenen olasilig1 oldugu kabul edilir ve diger olasiliklarin ise beklenen
yanlig siniflama olasiliklar1 oldugu kabul edilir. Agriliklandirma matrisi (W) olarak ele
alman, w agirliklarindan olusan bir Ne x C matrisi tanimlanacak olursa; buradaki w’ler
bireylerin elde ettikleri performans diizey kategorilerine isaret etmek amaciyla kullanilan

bir matris olarak ifade edilebilir:

B [Wll wil?2..... wlC

wNel wNe2.. wNeC (13)
Eger bireyin puan1 C performans diizeyinde simiflandirilirsa, Wi agirligi bire, aksi takdirde

sifira esittir.

Rudner’in siniflama dogrulugu indeksinin hesaplanabilmesi i¢in W ve P matrisi ¢arpilir;

elde edilen nihai matristeki biitiin elemanlar toplanir ve Ne birey sayisina boliiniir:

» _ 2(PW)
T= T Ne (14)

Bu yaklagim altinda siniflama dogrulugu indeksi tek bir uygulamaya dayali olarak elde
edildigi igin Esitlik 14 sadece P ve W matrislerini icermektedir, P'nin kendisiyle ¢carpimini

icermemektedir.

Smiflama tutarliligl, ayn1 uygulamanin paralel replikasyonlari sonucunda ayni kategoride
yer alma orania iliskin bir 6l¢iim saglamaktadir. Bu yiizden bu indeks P nin kendisiyle
carpimint igerirken bireylerin gozlenen performans diizeyine isaret eden bir matris
icermez. Bu dogrultuda siniflama tutarlilik indeksi matematiksel olarak Esitlik 15’deki gibi

ifade edilmektedir:
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o _ X(P*P)
Y= (15)

Esitlik 15°de yer alan P matrisideki elemanlarin karesinin alinmasi gerektiginden siniflama
tutarliligr her zaman smiflama dogruluguna ya esit ya da smiflama dogrulugundan daha

diistik degerler alir (Wyse & Hao, 2012).

Lee’nin Yaklasinm

Lee’nin (2010) yaklasimini Rudner’in yaklagimindan ayiran temel farklilik Lee’nin
yaklagiminda siniflamalarin toplam puan 6l¢eginde meydana gelmesidir. Bireyin toplam
puan1 bireyin yetenek kestirimi olarak ele alinir ve kesme puani da toplam puan 6lgegi
iizerinde verilir. Ama toplam puan Olcegi lizerinde vurgu olmasina ragmen Lee’nin
yaklagimi, bireyin toplam puanindaki belirsizligi yansitan dagilimlari olusturmak igin
MTK modellerini kullanir. Bu siire¢ iyi bilinen bir tekrarlamali (recursive) algoritma ile
gerceklestirilir (Lord & Wingersky, 1984). Elde edilen dagilim bireylerden gelen her bir
toplam puana iliskin olasiliklar1 verir. Bu dogrultuda smiflama dogrulugu ve tutarlilig:

indeksleri hesaplanir (Wyse & Hao, 2012).

Rudner ve Lee’nin Yaklasimlarinin Karsilastirilmasi

Hem Rudner hem de Lee’nin yaklasimi aynt MTK modellerini ve madde parametrelerini
kullanmaktadir. Her iki yaklasim da biitiin bireyler i¢in tek tek olasilik dagilimlari
olusturmaktadir ve her ikisi de bu dagilimlart ayni yolla manipiile etmekte ve
toplamaktadir. Bu yaklasimlar arasindaki temel farklilik siniflamanin meydana geldigi
Olcek (Rudner theta Olcegi; Lee toplam puan Olgegi) ve bireylere iliskin dagilimin
(belirsizlik dagilimi) olusturulma seklidir. Karmasik stirecler gerektiren modellerin oldugu
durumlarda ya da farkli kestirim yontemlerinin s6z konusu oldugu durumlarda Rudner’in
yaklagiminin kullaniminin Lee’nin yaklasimimin kullanimindan daha uygun olacagi
belirtilmektedir (W. C. Lee, kisisel iletisim, Kasim 7, 2017). Cilinkii siniflama kararlarini
gerceklestirmek i¢in Lee toplam puan dl¢egini kullanirken, Rudner yaklasiminda dogrudan
6 degerleri kullanilmaktadir. Rudner’in yaklasimi dogrudan 8 degerlerini kullandig1 igin
her tiirlii veri yapisinda (iki kategorili-¢ok kategorili, ¢ok boyutlu, karma test vs.) rahatlikla
kullanilabilmektedir (Q. Lathrop, kisisel iletisim, Kasim 25, 2017). Dolayisiyla karmasik
matematiksel siirecler gerektiren veri yapilarinda ya da modellerde Rudner’in siniflama
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yaklagimina gore incelemeler yapmak daha uygun olacaktir. Bu ¢alismada bayesian ve
nonbayesian yetenek kestirim yontemleri ve ayni zamanda karmasik kestirim siiregleri
gerektiren ideal nokta model kullanimlar1 bir arada ele alinacagi i¢in Rudner’in
yaklasimina dayali olarak smiflama dogrulugu ve smiflama tutarliligi indekslerinin
hesaplanmas1 amacglanmigtir. Ciinkii MTK’ya dayali bu siniflama yaklagimlari farkli teknik
niteliklere sahip oldugu icin segilecek yaklasim siniflama dogrulugu ve tutarliligim

etkilemektedir.

Olgme sonuglarinin dogrulugunu etkileyen faktdrler de smiflama dogrulugunu ve
tutarliligin1 6nemli 6lgiide etkilemektedir (Yang, Poggio & Glasnapp, 2006). Cheng, Liu
ve Behrens (2015) calismalarinda ikili kararin (master/nonmaster) sz konusu oldugu
durum i¢in, yetenek kestirimlerine iliskin standart hatanin beklenen siniflama dogruluguna
ve tutarliligina etkisini analitik olarak teoremlerle gostermislerdir. Analitik bulgulara gore
standart hata azaldik¢a kosullu siniflama dogrulugu ve tutarliligi artmaktadir. Dolayisiyla
ele alinacak yetenek kestirim yontemi de smiflama dogrulugu ve tutarliligim

etkilemektedir.

Yaygin bir sekilde kullanilan yetenek kestirim yontemleri ele alindiginda MTK altinda
maksimum olabilirlik kestirim (Maximum Likelihood Estimation-MLE), agirliklandirilmig
olabilirlik kesirim yontemi (Weigted Likelihood Estimation-WLE), Maximum a Posteriori
(MAP) ve Expected a Posteriori (EAP) kestirim yontemleri 6ne ¢ikmaktadir.

Bayesian ve Nonbayesian Yetenek Kestirim Yontemleri

MTK’da farklt modellerin kullaniminin yanmi sira farkli yetenek kestirim yontemlerinin
kullannm1 da siniflama dogrulugunu etkileyen onemli bir faktordiir (Borgatto, Azevedo,
Pinherio & Andrade, 2015; Ching-Fung, 2002; Rose, 2010; Wang & Vispoel, 1998;
Wainer & Thissen, 1987; Wang & Wang 2001). MTK’da yaygin olarak olabilirlik temelli
yaklasim olan MLE yontemi kullanilmakla beraber, WLE yontemi de bu dogrultuda
kullanilan nonbayesian yetenek kestirim yontemleri arasinda yer almaktadir. Ancak gelisen
diinyayla birlikte veri yapilar1 her gegen giin daha da karmasiklagsmakta ve bunlarin
tistesinden gelmek igin yeni yaklasimlarin Oniinii agmaktadir. MTK da bayesian
cercevesinde ele alinmakta olup bu dogrultuda bayesian temelli yaklasimlardan MAP ve

EAP kestirim yontemlerine dayali yetenek kestirimleri elde edilmektedir.
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MLE yontemi MTK’ya dayali yetenek kestirimlerinde siklikla kullanilan kestirim
yontemidir. Bu kestirim yoOntemi olabilirlik fonksiyonuna dayanan iteratif siireglerin
kullanildig1 bir kestirim yontemidir. Olabilirlik fonksiyonunun maksimum oldugu nokta
ilgili yanit oriintiisii i¢in kestirilen maksimum olabilirlik yetenek kestirimini, yani MLE’yi

(0) vermektedir. MLE’ye iligkin olabilirlik fonksiyonu Esitlik 16’da yer almaktadir:

L(uf0) = [Ti=, Pi(®) . (1 — Pi(O))' ™ (16)

L (ul6) olabilirlik fonksiyonu, u yanit 6riintiisii i¢in i maddesine dogru yanit verme (P;) ve
dogru yanit vermeme (Qi) durumlarina gére modellenmektedir. Olabilirlik fonksiyonu
olasiliklarin ¢arpimina dayali olarak elde edildigi i¢in kiigiik bir deger ile sonuglanir. Pratik
kullanim i¢in daha biiyiik bir deger elde etmek amaciyla bu fonksiyonun dogal logaritmasi
alinir. Cilinkii bu fonksiyonun dogal logaritmasi alindiginda ilgili fonksiyon, olasiliklarin
carpimi yerine olasiliklarin logaritmasinin toplami olarak daha biiyiik bir deger ile
sonuclanir. Olabilirlik fonksiyonu ile bu fonksiyonun dogal logaritmas1 monotonik olarak
iliskili oldugundan her iki fonksiyonu maksimize eden deger denktir. Dogal logaritmasi

alinmis olabilirlik fonksiyonuna iliskin esitlik asagida yer almaktadir:
InL(u®)=InP1+InP2+.....+1n Py a7

Esitlik 17°de yer alan u (ul,u2.....un) yanit vektoriinii; P ise ilgili maddeye iligkin yanit
olasiligim1 gostermektedir. Bu esitligi maksimum yapan yetenek degerini bulmak icin
esitligin birinci dereceden tiirevinin ¢oziimii yapilir. Cozimi yapilacak esitlik asagidaki
gibidir:

|, = 9InL@O) _ B, (u=PIP' _

6 70 0, (18)

Esitlik 18’1 saglayan deger, yetenegin maksimum olabilirlik kestirimi olarak
belirlenmektedir. Esitlik 18 dogrudan ¢oziilemeyeceginden bir takim numerik prosediirler
kullanilmaktadir. Newton-raphson bu ¢oziim i¢in kullanilan iterasyona dayali olan

yontemlerden biridir (Hambleton & Swaminathan, 1985).

Calismada ele alinacak bir diger kestirim yontemi ise bayesian temelli olan MAP kestirim

yontemidir. Bu kestirim yOnteminin matematiksel alt yapisti MLE yontemine
27



benzemektedir. Bu yontemde MLE yonteminden farklilasan nokta maksimum olabilirlik
yetenek degerinin Onsel bir dagilim fonksiyonuna dayali olarak elde edilmesidir. MAP

kestirim yontemine iliskin esitlik asagida yer almaktadir:

f(0). L(u]|0) =f(0) [T, P(0)* .Q(0) ™ (19)
Esitlik 19°da yer alan f(x) fonksiyonu 6nsel dagilimi gosteren bir yogunluk fonksiyonudur.
Bu esitlikte de bu fonksiyonun birinci tiirevinin ¢oziimiine dayali olarak maksimum
olabilirlik noktas1 belirlenmektedir:

 (u-P)P’ + dln f(0) -0
PQ 20

(20)

Esitlik 20° yi sifir yapan yetenek degeri MAP kestirim yontemi i¢in maksimum olabilirlik
degeri olarak ele alinmaktadir. Esitlikten de goriildiigli gibi 6nsel dagilim fonksiyonunun
sabit bir deger olarak ele alinmasi durumunda Esitlik 20, MLE yonteminde kullanilan

esitlige indirgenmis olacaktir (Rose, 2010).

Agirliklandirilmis olabilirlik kestirim yontemine iliskin esitligi elde etmek amaciyla, Lord

(1983), MLE(6)’nin yanliligina iliskin asimptotik ifadeyi Esitlik 21°de vermistir:
BIAS(MLE(9)) = % 1)

Esitlik (21)’de yer alan I test bilgi fonksiyonu olup esitlikte yer alan I, J ve P terimlerine
iliskin esitlikler | = ¥ P’ /PQ, J = X P'P" /PQ, ve P''= 32P /962 seklindedir. Esitlik 21
cok terimli (multinomially) dagilan bir degisken icin BIAS (MLE(0))’ nin genel ifadesine
esittir. Standart normal 6nsel ile MAP(8)’ nin yanlilik kestirimi i¢in Lord (1984) Esitlik

22’ yi vermistir:
BIAS(BME(#)) = BIAS(MLE(9)) -? (22)

Esitligin saginda sonda yer alan terim (0/I), standart normal yogunlugun logunun 0’ya gore
tirevinin test bilgi fonksiyonuna bolimiidiir. Buradan yola c¢ikarak, Esitlik 20°deki
kestiricinin (estimator) yanlilig1 Esitlik 23’deki gibi ele alinmaktadir:

dln f(0)
BIAS(6*) = BIAS(MLE(6)) + 616

(23)

Dolayisiyla, yansiz kestiriciyi bulmak i¢in Esitlik 23’{in sifira esitlenmesi ve esitligin £(0)
icin ¢oziilmesine ihtiyac vardir. Esitlik 23°1in sag tarafi sifira esitlenir ve buraya Esitlik 21

yerlestirilirse asagidaki yeni esitlik elde edilir:
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alnf@®) _ J
a0 21 (24)

Esitlik 20°deki f(0) yerine w(0) yerlestirilerek Esitlik 25 elde edilir:

Eiu-P)P’  dlnw(9) _
PQ a0

0 (25)

Esitlik 24, Esitlik 20’ ye yerlestirilirse Esitlik 26 elde edilir:

n !
iz=1(u—P)P ]
ci=A ) 4
PQ 2170 (26)

Esitlik (26)’ da yer alan I ve J terimleri Esitlik 21°de tanimlandig1 gibi ele alinir. Esitlik
26’nin bir kestirimi agirliklandirilmis olabilirlik kestirimi (WLE) olarak adlandirilir. WLE
bayesian degildir. Ciinkii 6’nin dagilimimna iliskin herhangi bir varsayim séz konusu
degildir; w(0) testteki madde parametrelerinin bir fonksiyonudur, bayesian kestirimlerde

yer alan f(0) onsel dagilim fonksiyonu ile karistirilmamalidir (Warm, 1989).

Calismada ele alinan bir diger bayesian temelli yaklasim ise EAP kestirim yontemidir. Bu
kestirim yonteminde de Onsel bir dagilim s6z konusudur ve buna dayali olarak yetenek
kestirilmektedir. EAP kestirim yontemine iligkin esitlik agagida yer almaktadir:

J OL(u|0).£(8)a6
Jg L(u]0).f(e)a6

E(Ou) = (27)

Esitlik 27°de yer alan f(0) onsel dagilim fonksiyonunu, L ise olabilirlik fonksiyonunu
gostermektedir. Bu esitligin de analitik ¢oziimiinii elde etmek miimkiin degildir.
Dolayisiyla burada da numerik yontemlerden Gaus’un Quadrat Integrasyon (Gaussian
Quadrature Integration) yontemi kullanilarak EAP kestirimleri elde edilmelidir. Gaus’un
Quadrat Integrasyon yontemine gore esitlik asagidaki gibi doniistiiriilerek yetenek
kestirimi yapilmaktadir:

5 = Zk=a Xk LXIF (Xi)
Titmy LXOF(X10)

(28)

Esitlik 28’de yer alan Xk, q quadrat noktasindan birini; f(Xk) Onsel dagilim
fonksiyonundaki her bir quadrat (Xk)’ a karsilik gelen degeri; L(Xk) ise her bir quadrat

noktasindaki olabilirlik fonksiyonunu gostermektedir (Borgatto, Azevedo, Pinherio &
Andrade, 2015).
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Bu calismada nonbayesian yetenek kestirim yontemlerinden WLE; bayesian yetenek
kestirim yontemlerinden ise MAP ve EAP kestirim yontemlerinin kullanilmasi

amagclanmaktadir.
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ILGILI ARASTIRMALAR

Bu boliimde ideal nokta modellerinin kiimiilatif modellerle karsilastirmalarina, ideal nokta
modellerinin kestirim yontemleri ile diger alanlardaki uygulamalarina ve siniflama

indekslerine yonelik ¢aligsmalara yer verilmistir.

Ideal Nokta Modellerinin Kiimiilatif Modellerle Karsilastirmalarma Yoénelik
Arastirmalar

Stark vd. (2006) calismalarinda ideal nokta yanit siirecine iliskin yontemlerin Olgek
gelistirme ve puanlamada geleneksel olarak kullanilan baskinlik yanit siirecine karsilik
gegerli bir alternatif olup olmayacagi hususunu ele almislardir. Calismada MTK
yontemleri altinda parametrik ve parametrik olmayan ideal nokta modelleri ile kiimiilatif
modeller kullanilmistir. Parametrik ideal nokta modellerinden GAMOM ile parametrik
olmayan modellerden ideal nokta sinirlandirmalar1 ile Levine’in maksimum olabilirlik
puanlama modeli (Levine, 1984) kullanilmistir. Kiimiilatif modellerden ise 2PLM ve
kiimtlatif sinirlandirmalart ile Levine’in maksimum olabilirlik puanlama modeli
nonparametrik model olarak kullanilmigtir. Her bir modelin uygunlugunu karsilastirmali
ele almak icin ¢apraz-gecerleme drneklemlerinde hem grafiksel hem de istatistiksel model
uyumu incelemeleri yapilmistir. Arastirmadaki incelemeler Kisilik Faktor Olgekleri — 16
olgek (Conn & Rieke, 1994) ile elde edilmis 13059 yanitlayict grubundan elde edilen
orneklem {izerinde gergeklestirilmistir. Olgekler sirasiyla Igtenlik (11 madde), Duygusal
kararlilik (10 madde), Hakimiyet (10 madde), Canlilik (10 madde), Kural-Bilinci (11
madde), Sosyal-Cesaret (10 madde), Duyarlilik (11 madde), Thtiyat (10 madde), Soyutluk
(11 madde), Ozellik (10 madde), Endise (10 madde) Degisime aciklik (14 madde),
Ozgiiven (10 madde), Miikemmelliyetgilik (10 madde), Gerginlik (10 madde), ve Izlenim
Yonetimi’dir (12 madde). Arastirmadan elde edilen bulgular monotonik olmayan
maddenin bulunmadigi Duygusal Kararlilik ve Degisime Agiklik 6l¢eklerinde ideal nokta

ve kiimiilatif modellere iliskin uyumun neredeyse benzer oldugunu ortaya c¢ikarmistir.
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Monotonik olmayan maddelerin gozlendigi endise ve Miikemmelliyetgilik alt boyutunda
ise ideal nokta modellerinin daha iyi uyum sergiledigi gozlenmistir. Model uyumunun yani
sira biitiin maddelerin monotonik oldugu Duygusal Kararlilik 6l¢egi ile iki tane monotonik
olmayan maddenin mevcut oldugu endise olgekleri {izerinde 2PLM ve GAMOM ile elde
edilen yetenek kestirimleri arasindaki iliski incelenmistir. incelemeler hem 2000 kisilik
orneklem tizerinde hem de sirasiyla {ist uctaki 100, 200, 300 ve 500 kisiler iizerinde
yapilmistir. Duygusal kararlilik 6l¢eginde biitiin 6rneklemlerde iliskinin 0,99 oldugu, ideal
nokta ve dominant modellerden elde edilen yetenek kestirimlerinin neredeyse miikemmel
eslesmesinin s6z konusu oldugu gozlenmistir. Ancak kaygi 6lgeginde 100 kisilik iist ucta
iliskinin negatif (-0,46) oldugu ancak iist uctaki bireylerin daha genisletilerek olusturulan
200, 300, 500 kisilik 6rneklem artisina baglh olarak iligkinin de arttig1 goézlenmistir. 2000

kisilik 6rneklem iizerinde ise iliskinin 0,99 oldugu gozlenmistir.

Chernyshenko vd. (2007) kisilik olgiimleri alanini gelistirmek icin neden ideal nokta
yontemlerine iliskin Olgek gelistirmeye ge¢is yapilmasi hususunu agiklamislardir. Bu
caligmada ideal nokta metodolojisinin asli (substantive) faydalari ampirik olarak KTK ve
kiimiilatif MTK yontemleri ile karsilastirilarak gosterilmistir. Bu dogrultuda 50 maddelik
biiyiik ve heterojen bir madde havuzuna dayali olarak geleneksel KTK, kiimiilatif MTK ve
ideal nokta MTK yontemleri ile 20°ser maddelik ii¢ ayr1 o6lgek gelistirilmistir. KTK
yontemi ile 6lgek gelistirilirken temelde madde istatistikleri; kiimilatif MTK yontemi ile
yerel bagimsizlik, maddelere iligkin uyum istatistikleri ve madde ayirt edicilik degerleri;
ideal nokta MTK yontemi ile ise maddelere iliskin uyum istatistikleri, madde ayirt edicilik
degerleri ve delta parametrelerine dayali degerlendirmeler ile 6lgek gelistirme caligmalari
yliriitiilmiistir. Madde havuzunda yer alan maddelerin her bir yaklasim altinda
kullanilabilirligi ele alindiginda ideal nokta MTK altinda 48 maddenin de kullaniminin
uygun oldugu gozlenirken; kiimiilatif MTK altinda daha fazla uyumsuz ve yerel
bagimsizligr ihlal eden maddelerin mevcut oldugu gozlenmistir. Her bir yaklagim altinda
gelistirilen Olgeklere dayali yetenek kestirimleri arasinda hesaplanan korelasyonlarin
yiksek oldugu gozlenmistir. Ayrica ideal nokta siirecine dayali gelistirilen Olgegin
kiimiilatif model ile kestirildigi ve baskinlik siirecine dayali gelistirilen Glcekten elde
edilen verinin ideal nokta modeli ile kestirildiginde elde edilen sonuglar incelenmistir.
Bulgular baskinlik siirecine dayali gelistirilen 6lgek verisi i¢in 2PLM yerine GAMOM
kullanildiginda da sonuglarin ayni kaldigin1 ancak ideal nokta siirecine dayali gelistirilen

Olgek verisine dayali kestirimlerde GAMOM yerine 2PLM’nin kullanilmasinin uygun
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olmayacagini gostermistir. Bu dogrultuda arasgtirmacilar GAMOM’ un herhangi kisilik
maddeleri i¢in dogru bir sekilde puan elde edilmesinde yeterince esnek oldugu sonucuna

ulasmislardir.

Tay vd. (2009) tipik davranis Slgiimlerine verilen yanitlarin baskinlik siirecini takip eden
maksimal performans davraniglarinin aksine bir ideal nokta yanit siirecini takip ettigini
ileri siirerek Mesleki Tercih Envanteri, ilgi Profil Olusturucu (the Interest Profiler) ve ilgi
Bulucusu (the Interest Finder) envanterlerine dayali olarak ideal nokta ve kiimiilatif
modelleri karsilagtirmislardir. Envanterlere verilen yanitlara iligkin derecelendirmeler iki
kategoriye diisiiriilerek (dichotomization) kestirimler GAMOM, 2PLM ve 3PLM ile
yapilmistir. GAMOM analizleri icin GGUM2004 yazilimindan 2PLM ve 3PLM analizleri
icin ise BILOG-MG programindan faydalanilmistir. Model veri uyumu i¢in elde edilen
grafikler i¢cin ise MODFIT bilgisayar yazilimi kullanilmistir. Uyum iyiligine iliskin
istatistiksel testlerden ordinary ¥? istatistiginin hesaplanmasi i¢in FORSCORE bilgisayar
yazilimindan faydalanilmistir. Diizeltilmis x?/sd degerleri incelendiginde her bir envanter
icin elde edilen sonuglara gore biitiin modeller altindaki uyumun birbirine yakin oldugu
ancak GAMOM altindaki model-veri uyumunun 2PLM ve 3PLM altindaki uyumdan
nispeten daha 1yi oldugu go6zlenmistir. Yine birinci envanter i¢in maddelerin
nonomonotiklik durumu grafiksel incelemelerle yapildiginda c¢ok sayida monotonik
maddelerin oldugu belirtilmistir. Ikinci envanter igin uyum incelendiginde GAMOM ile
2PLM ve 3PLM arasindaki farkliligin  yliksek oldugu; GAMOM  altindaki
v?/sd degerlerinin daha diisiik oldugu gdzlenmistir. Grafiksel incelemeler yapildiginda
ikinci envanterde yer alan maddelerden biri hari¢ hemen hepsinin -3 ve 3 aralifinda
yayilan monotonik olmayan maddeler oldugu ele alinmistir. Benzer sonuglarin {iglincii
envanter i¢in de elde edildigi gozlenmistir. GAMOM ile 2PLM arasindaki iligki sagilma
grafikleri ile incelenerek ideal nokta ve kiimiilatif modellerin puanlamaya olan etkisi ele
alinmistir. Cok sayida monotonik maddenin yer aldigi birinci envanter icin grafik
incelendiginde GAMOM-2PLM arasinda yiiksek ve monotonik bir iliski oldugu sadece
yetenek Olgeginin u¢ kisimlarinda (yaklasik yetenegin 2 civarindan itibaren) hafif
sagilmalarin meydana geldigi gozlenmistir. Ancak monotonik olmayan madde
yogunlugunun yiiksek oldugu ikinci ve iiclincli envanterlerde yaklasik yetenegin sifir
oldugu noktaya kadar GAMOM-2PLM arasindaki pozitif yondeki iliskinin devam ettigi

ancak hafif sacilmalarin oldugu goriilmektedir. Ancak yetenegin yaklasik sifir noktasi
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itibariyle yetenek kestirimleri arasinda keskin bir farkliligin meydana ¢iktig1 ters yonde bir

iliskinin oldugu gozlenmistir.

Cao vd. (2014) calismalarinda monotonik olmayan maddelerin psikometrik 6zelliklerini
ele alarak bu maddelerin ideal nokta modelleri ile kalibre edilmesinin kisilik 6l¢eklerindeki
Oleme dogruluguna olan etkisini agiklamayr amacglamiglardir. Bu amag¢ dogrultusunda iki
farkli 6rneklem iizerinde iki ayr1 ¢alisma vyiiriitiilmiistiir. ilk olarak monotonik olmayan
maddelerin kalibrasyonu yapilarak bu maddeler KTK ve MTK ile degerlendirilmistir.
Calismaya 20 madde dahil edilmis olup bu maddelerin bir kismini Kapsamli
(Comprehensive) Kisilik Olgegi’inden (Wang, 2013) uyarlanmis maddeler ve bir kismimm
ise arastirmaci tarafindan gelistirilmis monotonik olmayan maddeler olusturmaktadir.
Nihai olarak 22 yiizeyden olusan Comprehensive Kisilik 6l¢eginin {i¢ yiizeyi ele alinmistir.
Her bir yilizeye dayali dl¢ek icin toplamda 20 madde mevcut olup maddelerin 4 tanesi
yetenek Olgeginin list ucunda; 4 tanesi yetenek Olgeginin alt ucunda ve geriye kalan 12
madde ise yetenek Ol¢eginin orta kisimlarinda olacak sekilde diizenleme yapilmistir. MTK
analizleri i¢in kiimiilatif modellerden 2PLM; ideal nokta modellerinden ise GAMOM ele
alinmis olup her bir model sirasiyla BILOG ve GAMOM2004 programlar1 ile MML
kullanilarak madde parametreleri kestirilmistir. Model uyumlari igin ¥*/sd kullanilmustir.
Monotonik olmayan maddelerin performansini degerlendirmek i¢in KTK yaklasimindan
diizeltilmis madde toplam korelasyonlar;; MTK yaklasimindan ise diizeltilmis ¥?/sd
kullanilmigtir. Diizeltilmis madde toplam korelasyonlarina goére u¢ maddeler yiiksek
degerlerle sonuglanirken monotonik olmayan maddeler diisiik ve hatta negatif degerler ile
sonuglanmistir. Model uyumlar1 incelendiginde ortalama diizeltilmis ¥?/sd degerlerinin
GAMOM altinda biitiin 6l¢ekler i¢in 3’iin altinda oldugu ve iyi uyum sergiledigi; 2PLM
igin ise 3’iin iizerinde yiiksek y?/sd degerleri ile sonuglanarak kotii uyum sergiledigi
sonucuna ulasilmustir. Ikinci ¢alismada ideal nokta modellerinden GAMOM’un ¢ok
kategorili versiyonu ile kiimiilatif modellerden ATM’ye dayali olarak analizler yapilmistir.
Order 6lgme araci goz oniinde bulundurularak ilk olarak tamami u¢ maddelerden olusan 8
maddelik form olusturulmustur. Daha sonra sirasiyla 2 ve 4 u¢ madde ¢ikarilarak yerine
monotonik olmayan maddelerin eklendigi iki ayr1 form daha olusturulmustur. Boylelikle
%0, %25 ve %50’si monotonik olmayan maddelerden olusan ii¢ form iizerinde model
performanslarina yonelik karsilastirma yapilmistir.  Model uyumlart incelendiginde
monotonik olmayan madde yiizdesinin %0 oldugu durumda GAMOM’un 8,18 ve

ATM’nin 7,09 y2/sd; %25 oldugu durumda ise farkliligin ideal nokta modelinin lehine
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olacak sekilde GAMOM ve ATM igin sirastyla 6,35 ve 7,28 degerleri ile sonuglandig:
gozlenmistir. Monotonik olmayan madde yiizdesinin %50 oldugu durumda modeller arasi
farklilik yiikselerek GAMOM ve ATM’nin swrasiyla 7,30 ve 19,65 degerleri ile
sonuglandigr dolayisiyla monotonik olmayan madde yiizdesine bagli olarak ATM’nin
uyumunun kotiiye gittigi gozlenmistir. Benzer durum yakinsak ve yordayici gegerlik
incelemelerinde de gozlenmistir. Monotonik olmayan madde yiizdesinin %50 oldugu
durumda her iki gecerlik incelemesinde ATM’nin diisiis gosterdigi ancak GAMOM’ un
madde yiizde degisimine ragmen kararli oldugu gozlenmistir. Bunun yani sira yetenek
Olgegi boyunca saglanan bilgi ele alindiginda monotonik olmayan madde yiizdesinin %50
oldugu durumda monotonik olmayan madde yiizdelerinin %0 ve %25 oldugu durumlara
gore GAMOM altinda 6 =1,5 ve lizerindeki noktalarda belirgin iyilesmelerin oldugu yani
iist yetenek diizeyinde yiiksek 6l¢cme dogrulugu ile sonuglandigi belirtilmistir.

Dalal ve Carter (2014) toplama dayali puanlama ve ideal nokta 6l¢eginin bireylerin sira
diizenlemelerine, kritere dayali gegerlik kestirimlerindeki yanliliga ve se¢im sonuglarina
olan etkisini belirlemek i¢in bir Monte Carlo simiilasyon caligsmasi yiiriitmiislerdir. Bu
dogrultuda GAMOM altinda 20 tane madde i¢in 2000 birey yanit vektori iiretilmistir.
Delta parametreleri (-1,28; 1,28) araliginda olacak sekilde maddelerin yaris1 pozitif ve
diger yaris1 negatif degerlere sahip olacak sekilde delta parametreleri tretilmistir.
Monotonik olmayan madde sayis1 manipiile edilerek sirasiyla 0, 2, 4, 6, 8, 10, 12 ve 14
monotonik olmayan madde olacak sekilde veri setleri olusturulmustur. Bunun yani sira her
bir yanitlayici igin kriter degiskendeki puanlarin gergek theta degerleri ile 0,15, 0,25, 0,35
ve 0,45 diizeyinde iliskili oldugu durumlar simiile edilmistir. Her bir gergek yetenek degeri
ortalamasi1 0 standart sapmasi 1 olan normal dagilimdan seckisiz olarak iiretilmistir. Madde
ve birey parametreleri GGUM2004 programi ile kestirilmistir. Madde parametreleri igin
marjinal maksimum olabilirlik kestirimi, birey parametreleri i¢in ise EAP kestirimi
kullanmilmigtir. Kritere dayali gegerlikteki yanlilik evren gecerligi ile 6rnekleme dayali
kestirilen gecerlik arasindaki fark (evren-gdzlenen) alinarak hesaplanmistir. Calismadan
elde edilen sonuglara gére monotonik olmayan madde sayis1 %20 veya iizerinde oldugunda
toplam puanin kritere dayali gecerligi gereginden daha diislik kestirdigi bunun yani sira
gergek korelasyon degeri 0,45°e yaklastikca yanliligin artti§i belirtilmistir. Son olarak
birey siralamalari ele alindiginda normal dagilan biiyiik bir 6rneklemde monotonik

olmayan maddelerin ihmal edilmesinin genel yansimasinin ¢ok kotii olmadigr ancak iist

35



kisimlara gore secim kriterleri ele alindiginda farkliligin daha gozlenebilir oldugu

belirtilmistir.

Zampetakis vd. (2015) calismalarinda beklenen etki (anticipated affect) olarak adlandirilan
bireylerin gelecekteki olaylara kars1 duygusal tepkilerine iliskin kestirimlerin yapilmasinda
MTK’dan faydalanmislardir. Beklenen etki kestiriminin tipik davranis siirecine mi yoksa
maksimal davranig siirecine mi uydugunu (conform) incelemislerdir. Arastirma biiyiik bir
projenin parcasi olan ve dgrencilerin is kurmalarina yonelik inceleme yapmay1 amaglayan
10 tane pozitif ve 10 tane negatif maddenin yer aldig1 6lgme aracindan elde edilen veri ile
gerceklestirilmistir. Uygulama verisi 1624 iiniversite dgrencisinden elde edilmistir. Tlgili
maddelere Ogrencilerin bes farkli derecelendirme ile yanit vermesi saglanmistir. Tipik
davranis siireci i¢in ideal nokta MTK modellerinden GAMOM kullanilirken maksimal
davranis siireci i¢cin monotonik kiimiilatif MTK modellerinden ATM kullanilmistir.
GAMOM kestirimleri icin GAMOM?2004 (versiyon 1.1) programindan ATM kestirimleri
icin ise Multilog (versiyon 7.0.3) programindan faydalanilmigtir. Modellere iliskin
kestirimlerde marjinal maksimum olabilirlik kestirim yontemi; birey parametrelerine
iligkin kestirimler i¢in ise MLE yontemi kullanilmistir. Modellerin uyumu i¢in MODFIT
(versiyon 2.0) ile elde edilen y?/sd degerleri kullamlmistir. Calismadan elde edilen
sonuglar ATM’nin daha iyi uyum gosterdigini ancak hem ATM hem GAMOM’un da ilgili
uyum Kkriterinin {izerinde oldugunu gdstermistir. Bunun yani sira ATM ve GAMOM ile
elde edilen yetenek kestirimleri arasindaki iliskinin 0,47 oldugu belirtilerek iki model
arasindaki uyusmazliin daha ¢ok iist yetenek diizeylerinde meydana geldigi sacilma

grafigi ile gosterilmistir.

Ling vd. (2016) 64 maddelik bireyler aras1 degerlerin dairesel (circumplex) dlcegindeki
maddelere bireylerin verdikleri yanitlarin tanimlanmasinda ideal nokta ve kiimiilatif
modellerin hangisinin en iyi se¢im olabilecegine dair incelemeler yapmislardir.
Incelemeler sdz konusu &lgegin uygulandign 1894 iiniversite dgrencisinden elde edilmis
veri lizerinde gergeklestirilmistir. Bu dogrultuda MTK altinda ideal nokta modellerinden
GAMOM,; kiimiilatif modellerden ise genellestirilmis kismi puan modeli ile grafiksel
(madde karakteristik egrileri) ve istatistiksel karsilastirmalara (y?/sd, AIC, BIC) dayali
olarak en iyi uyum sergileyen modele iliskin ¢ikarimlar yapilmistir. Bunun yani sira 6lgme
modellerinin bireylerin yerlestirilmesindeki ve yakinsak gecerlik tlizerindeki etkisi test
edilmis olup ayrica ideal nokta modeli ve klasik test kuramina (beklenen toplam puan —

KTK “gercek puan”) dayali birey siralamalarinin da birbirinden ayrigma derecesi
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incelenmistir. Elde edilen model uyumu sonuglar1 ile hem madde karakteristik egrisine
iligkin grafiksel hem de model uyumuna iligkin istatistiksel karsilastirmalar ile 6lgekteki
maddelere verilen yanitlar1 en iyi tanimlayan modelin ideal nokta modeli oldugu
gosterilmistir. Birey siralamasina iliskin ¢ikarimlari netlestirmek i¢in sirasiyla iist ugta yer
alan 100, 200, 300, ve 500 kisi ile biitiin 6rneklemdeki kisiler ele alinarak KTK ve
GAMOM ile elde edilen yetenek kestirimleri arasindaki iliski pearson korelasyon ile
incelenmistir. Bu incelemeler yliksek puanli yanitlayicilarin yer aldigi alt 6rneklemlerde
korelasyonun biitiin bireylerin ele alindig1 gruptan daha zayif oldugunu dolayisiyla iist
uctaki birey sirlamalarinin farklilagtigini  gostermistir. Son olarak yakinsak gecerlik
incelemeleri i¢in Locke’un (2000) Bem Cinsiyet Rolii envanteri ile tematik kavrama testi
verilerinden faydalanilmistir. Ancak yakinsan gegerlik incelemelerine gore genel olarak
kriter degiskenlerin kestiriminde KTK ve GAMOM arasinda neredeyse farklilagma

olmadig1 sonucuna ulagilmistir.

Cao vd. (2018) kiimiilatif ve ideal nokta puanlama yaklagimlarinin egrisel iligkilerin
belirlenmesine olan etkisini Monte Carlo simiilasyon c¢alismalariyla incelemistir.
Kiimiilatif puanlama yaklasimlar1 olarak biitiin maddelerin ortalama puani, regresyon
temelli faktor puanlari, ATM; ideal nokta puanlama yaklagimi olarak da GAMOM ele
almmistir. Puanlama yaklasimlarinin performanslar1 birinci tiir hata orani, gii¢, kestirim
dogruluklar1 (RMSEA), yanllik ve R¥’deki degisim olmak iizere bes indeks iizerinden
karsilastirilmistir. Calismada 6rneklem biiyiikligi (250, 500, 1000, 2000), yordayicida (-
0,5) ve dissal degiskende ¢arpiklik (-0,5), madde sayist (15, 30) ve quadratik etki (var,
yok) faktorlerine gore incelemeler yapilmistir. Sonuclar ele alindiginda giiclin 6rneklem
biiyiikliigline bagli olarak biitiin puanlama yaklasimlar1 agisindan arttigi gozlenmistir.
Ancak oOrneklem biiyiikligii kiiciik oldugunda (250, 500) ideal nokta puanlama
yaklagiminin kiimiilatif puanlama yaklagimlarina gore daha yiliksek gii¢ ile sonuglandig:
belirtilmistir. Ancak orneklem biiylikliigli arttikca puanlama yaklasimlar1 arasindaki giic
farkliliginin azaldigr gozlenmistir. Test uzunlugu agisindan, GAMOM yaklasiminda tutarl
bir etkinin s6z konusu oldugu, madde sayis1 arttikga giiciin arttig1 gézlenmistir. Ancak
kiimiilatif yaklagimda test uzunluguna dayali gli¢ degisiminin 6rneklem biiyiikliigiine
dayali olarak degistigi belirtilmistir. Biitiin puanlama yaklasimlarma iliskin giiclin
yordayict ve sonuctaki (digsal) carpiklik durumundan asir1 derecede etkilendigi
gozlenmistir. GAMOM ig¢in carpikligin hangi degiskende oldugu gozetilmeksizin kiigiik

orneklem kosulunda (250, 500) daima distiigli goézlenmistir. Ancak Orneklem orta
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diizeydeyken giiciin yordayici degiskendeki carpikliktan daha az etkilendigi biiyiik
oldugunda ise gii¢ lizerinde ¢arpikligin etkisinin olmadig1 sonucuna ulasilmistir. Kiimiilatif
yaklasimlarin ise egrisel etkilerin belirlenmesinde carpikligin negatif etkisinin olmadigi
belirtilmistir. RMSEA acisindan inceleme yapildiginda Kiimiilatif yaklasimlar arasinda
tutarl: bir sekilde goze ¢arpan farkliligi olmadigi gézlenmistir. Ideal nokta modeline gore
veri iretildiginde GAMOM yaklasiminin daha dogru quadratik katsayr kestirimleri
sagladigr goriilmektedir. Kiimiilatif yaklasima gore veri iretildiginde ise kiiciik
orneklemde GAMOM’un kiimiilatif yaklasima gore daha diisiik dogrulukla sonuglandigi
ancak orneklem biiytikliigii orta veya yiiksek oldugunda kiimiilatif yaklagimlar kadar dogru
sonuclar sagladig gozlenmistir. Quadratik terimlerin kestiriminde hem ideal nokta hem de
kiimtilatif altindaki puanlama yaklasimlarinin Onemsiz negatif yanlilik {irettigi
gozlenmistir. Genel olarak 6rneklem biiytikliigi, test uzunlugu, ¢arpiklik veya puanlama
yonteminin yanlilik kestirimi tizerinde sistematik bir etkisi gozlenmemistir. Benzer sekilde

quadratik terimlerden kaynakl1 olarak R? degisimlerinin de dnemsiz oldugu belirtilmistir.

Kula-Kartal (2018) Akademik Giidiilenme Olgegi maddelerinin boyutlulugunu ATM,
GAMOM, iki faktdrlii model ve DIMTEST e dayali olarak incelemistir. Incelemeler
Ankara Universitesi’nde 6grenimlerini siirdiiren 1858 6grenciden elde edilen veri iizerinde
gerceklestirilmistir. Veri matrisinin boyutlulugu modeller tarafindan
saglanan madde parametre kestirimlerine, genel model veri uyumuna, madde ve birey
uyum istatistiklerine dayali olarak incelenmistir. Bu dogrultuda madde parametre
kestirimleri i¢in ayirtedicilikler; genel model veri uyumu igin log-olabilirlik, AIC, BIC ve
A-BIC istatistikleri; madde uyumu igin ¥?/sd istatistikleri ve birey bazinda uyum igin I,
istatistikleri ile incelemeler yapilmistir. Madde ayirt ediciliklerine iliskin karsilastirma
sonuglarina gore, maddeler i¢in kuramsal temelle en tutarli ve en yiiksek parametre
kestirimlerinin iki faktér modeliyle elde edildigi goriilmiistiir. Genel model veri uyumu
acisindan GAMOM ve iki faktor modelinin ATM’den daha iyi sonuglar sagladigi ortaya
koyulmustur. Madde uyum istatistiklerine gore en iyi uyumun sirastyla iki faktér modeli,
GAMOM ve ATM oldugu gozlenmistir. Birey bazindaki model veri uyumuna iligkin en iyi
uyumu sergileyen modellerin sirastyla ATM, iki faktér model ve GAMOM oldugu
gosterilmistir. Birey bazindaki I; uyum istatistiginin yer ve ayirtedicilik parametrelerinden
etkilenmesinden dolayi GAMOM, INFIT ve OUTFIT birey uyum istatistikleri ile de
incelenmistir. Buradan elde edilen sonu¢lar GAMOM altinda bireylerin biiytlik dlgiide iyi

uyum ile sonuglandigini gostermistir. Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde o6lgek
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maddelerine kuramsal ve istatistiksel agidan en iyi uyum saglayan modelin iki faktor

model oldugu; GAMOM’un ise ATM’den daha iyi sonug verdigi gézlenmistir.

Zhang vd. (2019) kisilik 6lgeklerinin uygulamalarina iligkin yanit siireclerinin s6z konusu
Olctimlerin kiiclik o6lcekli ve biiyiik 6lgekli olma durumlarindan etkilenebilecegini One
slirmiis ve bu durumlarda yanitlayicilarin tepki siirecinin degisebilecegini ele almiglardir.
Arastirmacilar bu hususu gozeterek diisiik ve yiiksek bahisli 6lgme durumlarinda
uygulanan kisilik Olgiimlerine yonelik madde yanit siireglerini incelemek amaciyla
GAMOM ve ATM modellerini ele almislardir. Bu dogrultuda ideal nokta modeline uygun
dlcekler Kapsamli Kisilik Olgeginden (Wang, 2013); kiimiilatif modele uygun &lgekler ise
Uluslararas1 Kisilik Madde Havuzu’'ndan (Goldberg, 1999) elde edilmistir. Uygulanan
6lgme aracindaki yonerge bilgilendirmelerinde farkliliklar yapilarak hileli ve hilesiz olmak
iizere iki kosul olusturulmustur. Hileli kosulda “¢ok istediginiz bir is i¢in bagvurdugunuzu
hayal ederek yanitlayin” bilgilendirmesi verilerek yiiksek-riskli; hilesiz kosulda ise
“yanitlar sadece arastirma amaci i¢in kullanilacaktir” bilgilendirmesi verilerek diisiik riskli
durumlar olusturulmustur. Dolayisiyla arastirmada hileli (N=458) ve hilesiz (N=489)
olmak tizere iki farkli katilimci grubu s6z konusudur. Arastirmada genel ve madde bazinda
model-veri uyumu, degisen madde fonksiyonu ve yiiksek bahisli durumlarda tepki
modellerinin kisilik puanlarinin gegerligi lizerindeki etkileri incelenmistir. Veri analizleri
mirt R paketi ile ger¢eklestirilmistir. Genel model-veri uyumuna iliskin incelemelere gore
hem hileli hem hilesiz kosulda GAMOM’ un ATM’ye gore veriye daha iyi uyum sagladig:
goriilmiistiir. Ancak madde bazindaki uyum agisindan modellerin birbirine kars1 belirgin
bir Ustiinliigli tespit edilmemistir. Degisen madde yanlihiina iligkin  sonuclar
incelendiginde GAMOM (% 45,57) altinda yanlilik gdsteren madde sayisinin ATM
(%56,76) altinda gozlenen yanli madde sayisindan daha diisiik oldugu gozlenmistir. Son
olarak hilesiz durumdaki monotonik olmayan maddelerin ¢ogu (ve hatta bazi ug
maddelerin) hileli durumda agik bir sekilde monotonik olmayan bir davranis sergiledigi
gbozlenmistir. Bu sonuglar 1s181inda yiiksek riskli kosullarda madde yanit siireclerinin

tanimlanmasinda ideal nokta modelinin iyi bir se¢im olabilecegi belirtilmistir.

Sun vd. (2020) kiimiilatif modellerden ATM ve ideal nokta modellerinden GAMOM’ u
“Yetiskin Baglilig1” yapisi iizerinde karsilastirmiglardir. Calismada “Yakin Iliskilerde
Deneyimler-Revize edilmis” 6l¢me araci kullanilmis olup 6lgme aracinin “baglhilikla iliskili
kayg1” ve “baglilikla iligkili kaginma” boyutlar1 mevcuttur. incelemeler icin hem ampirik

(calisma-1, ¢alisma-2) hem de simiilasyon (¢alisma-3) calismalar1 yiiriitilmiistiir. Her iki
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model altinda elde edilen yetenek kestirimleri i¢cin EAP kestirim yontemi dikkate
alinmistir. Calisma 1’de 1293 kisilik 6rneklem iizerinde boyutlar bazinda model-veri
uyumu incelemeleri uyum 1iyiligi istatistiksel testleri ve grafiksel incelemeler araciligiyla
yapilmustir. Elde edilen sonuglara gore %2 /sd agisindan her iki modelin de yeterli uyumu
gostermedigi ancak mutlak uyum degerlerinin makul oldugu belirtilmistir. Grafiksel
incelemelere gore her iki modelin uyum grafiklerinin kestirilen egrilerin %95 giiven
araliklar1 igerisinde yer aldig1 ve her iki modelin de uyum sergiledigi ele alinmistir. Bunun
yani sira Ol¢iimlerin ideal nokta yanit 6zelliklerine sahip olup olmasina iligkin incelemeler
icin grafiksel yol izlenilmistir. GAMOM modeli altinda agik bir sekilde monotonik
olmayan davranig Oriintiilerinin gozlendigi ele alinmigtir. Calisma-2’de yeni bir 6rneklem
(N=2000) iizerinde Subjektif Iyi Olma’ nin alt boyutu olan “algilanan genel yasam
doyumu” digsal olciit olarak ele alindigr ve yetiskin bagliliginin kaygi alt boyutuyla
iligkilendirildigi kriter gecerligi ¢alismasina yonelik incelemeler yapilmistir. S6z konusu
yapilarin ters yonde iliski gostermesi beklendiginden uzaksak gecerlik kanitlart agisindan
incelemeler gerceklestirilmistir. “Algilanan genel yasam doyumu”na iliskin puanlar ise
KTK ile elde edilmistir. Modellere iligkin yetenek kestirimleri hem biitiin 6rneklem
izerinde (N=2000) hem de Orneklemin %10’luk st kismi (N =200) {izerinde
yiiriitiilmiistiir. Elde edilen sonuglar genel orneklem bazinda kiimiilatif ve ideal nokta
modellerinin karsilastirilabilir oldugunu ancak iist ugta yer alan Orneklem bazinda
GAMOM ile elde edilen kriter gegerlik degerlerinin daha yiiksek oldugunu gostermistir.
Bunun yani sira kiimilatif ve ideal nokta modellere iliskin yetenek kestirimleri
iliskilendirildiginde genel olarak yiiksek oldugu (0,94-0,98 arasinda degisim) ancak iist
orneklem bazinda iliskinin diistiigii (0,49-0,54 arasinda degisen) gozlenmistir. Sagilma
grafigi ile incelemeler yapildiginda yetenek Ol¢eginin orta kisimlarinda her iki modelin
monotonik olarak 1iliskili oldugu ancak st kisimlarda sert bir farkliligin oldugu
gosterilmistir. Son olarak caligma-3’te her bir yanit siirecine gore veri iiretilerek kiimiilatif
stireg ile Uiretilen veri ideal nokta modeli ile ve tam tersi ideal nokta yanit siireci ile liretilen
veri kiimiilatif model ile analiz edilerek yanit siirecleri ile dogrudan eslesmeyen modellerin
uygulama sonuclar1 gosterilmistir. Gergek yanit siireci kiimiilatif olarak ele alinip veri
iretildiginde gercek yetenek puanlari (kiimiilatif) ile ideal nokta modeli ile elde edilen
yetenek kestirimleri arasindaki iligkinin biitiin yetenek 6lgegi i¢in yiiksek (r=0,99) ve ug
bolge i¢in ise orta diizeyde yiiksek (r=0,65) oldugu gozlenmistir. Ancak gercek yanit siireci

ideal nokta olarak ele alinip veri {iiretildiginde gergek yetenek puanlari (ideal nokta) ile

40



kiimiilatif model ile elde edilen yetenek kestirimleri arasindaki iligkinin genel Olgek
bazinda -0,75 oldugu ve bireylere iliskin diizeylerin biiylik o6lgiide degisme egilimi

gosterdigi gdzlenmistir.

Ideal Nokta Modellerinin Kestirim Yontemlerine Yonelik Uygulama Arastirmalari

Roberts, Donoghue ve Laughlin (2002) GAMOM altinda marjinal maksimum
olabilirlik/EAP yontemi ile birey parametrelerini elde ederek EAP’in etkililigini test
etmislerdir. Incelemeler iki calisma olarak yiiriitiilmiistiir. Calisma 1°de alt1 farkli test
uzunlugu (5, 10, 15, 20, 25, 30) ve alt1 farkli 6rneklem biiyiikligi (200, 300, 500, 750,
1000) kosullar1 faktoryel olarak ¢aprazlanarak 36 kosulda inceleme yapilmigtir. Madde
lokasyonlar1 esit bir sekilde mesafe pozisyonlarinda olacak sekilde -2 ve 2 aralifinda
yerlestirilmigtir. Gergek birey parametreleri N(0,1) dagilimindan segkisiz olarak
orneklenmistir. Her bir madde-birey kombinasyonu i¢in gézlenen yanit 6-noktali (tamamen
katilmiyorum, ... , tamamen katiltyorum) olacak sekilde {iretilmis olup her bir kosul i¢in
30 replikasyon yapilmistir. Orneklem biiyiikliigii ve test uzunlugu replikasyonlar arasi iki
faktor olarak ele alinmis olup her bir indeks icin ANOVA’lar yiiriitiilmiistiir. Elde edilen
sonuglara gore hem ana etkilerin hem de etkilesim etkilerinin istatistiksel olarak anlamli
oldugu gozlenmistir. Genel olarak degerlendirildiginde dogruluk olgiimlerine iliskin
analizler ile Orneklem biytkliigiiniin 750; test uzunlugunun 15-20 oldugu ve Onsel
dagilimm gercek yetenek dagilimini dogru bir sekilde tanimladigi durumda makul
parametre kestirimlerinin elde edilebildigi gosterilmistir. Calisma 2’de gergek yetenek
dagilimi ile Onsel dagilim arasindaki tutarsizliklarin sonuglar {izerindeki etkisini
gozlemlemek i¢in 6nsel dagilimin normal oldugu; gercek yetenek dagiliminin ise normal
oldugu ve normal olmadigi kosullarda incelemeler yapilmistir. Bu dogrultuda gergek
yetenek dagilimmin tiirli (normal, bimodal-simetrik, pozitif ¢arpik ve negatif carpik),
orneklem biiyiikligi (500, 750, 1000, ve 2000) ve quadrat nokta sayist (15, 20, 30) olmak
iizere ti¢ farkli faktor caprazlanarak 48 kosulda incelemeler yapilmigtir. ANOVA
sonuglarindan elde edilen etki biiyilikliigii incelemelerine gore yetenek kestirimleri igin
quadrat sayis1 ve gercek yetenek dagilimmin O6ne c¢iktigi gozlenmistir. Yetenek
kestirimlerinde hata miktarinin ger¢ek yetenek dagiliminin carpik oldugu kosullarda,
ozellikle dagilimin pozitif ¢arpik oldugu kosulda en yiiksek oldugu gozlenmistir. Sekilsel
incelemeler iizerinden de en yiiksek hata miktarinin u¢ yanit oriintiileriyle iligkili oldugu
gosterilmistir. Genel degerlendirme yapildiginda u¢ yanit Oriintiileriyle iliskili yetenek
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degerleri haric GAMOM altinda 20 maddelik test kosulunda EAP ile elde edilen

kestirimlerin makul oldugu ifade edilmistir.

Luo ve Andrich (2004) ¢ok kategorili yanitlar i¢in ideal nokta modelinde madde
parametrelerinin  mevcut oldugu durumda WLE esitliklerini tiireterek  WLE’ nin
kestirimlerdeki etkililigini MLE ile karsilastirmali olarak simiilasyon c¢aligsmasi ile
incelemislerdir. Calismada esik parametreleri arasindaki mesafeler esit alinmis olup
hyperbolic cosine fonksiyonu i¢in sonuglar raporlanmistir. Her bir veri simiilasyonu igin
madde lokasyonlar1 [-2, 2] aralifinda olacak sekilde 10 madde i¢in yanitlar iiretilmistir.
Madde birimleri segkisiz olarak [0,6, 1,0] aralifinda tretilmistir. N(0, 2) dagilimina sahip
500 birey lokasyonu (yetenek parametresi) lretilmis olup 10 replikasyon yapilmustir.
Biitiin iterasyonlarda yakinsama kriteri olartak 0,001 secilmistir. Kestirim siireci iki
adimda ardigik tekrarlar ile gerceklestirilmistir: (i) birey parametrelerinin bilindigi veya
sabit oldugu durumda madde parametreleri kestirilmistir; (ii) madde parametrelerinin sabit
oldugu durumda ise birey parametreleri kestirilmistir. Yakinsama gerceklesene kadar
verilen iki adim tekrar edilmistir. WLE ve MLE birey kestirimleri arasindaki korelasyon ve
RMSE degerleri raporlanmistir. Elde edilen sonuglara gére MLE nin madde parametreleri
icin sisirilmis kestirimlere yol ac¢tigi; WLE’nin ise maddelerin birgogu igin iretilen
degerlere daha yakin sonuglar verdigi gosterilmistir. Bunun yani sira iiretilen ve kestirilen
birey parametreleri arasindaki korelasyonun WLE i¢in daha yiiksek oldugu ve WLE’nin
daha diisik RMSE ile sonuglandigi gézlenmistir. Bu dogrultuda ideal nokta model
kullantminda WLE nin etkililigi gdsterilmistir.

Wang ve Liu (2011) GAMOM altinda bilgisayarli (computerized) siniflama test etmeyi
uygulayarak bir takim simiilasyon serisi ile modelin uygulanabilirligini géstermektir. Bu
dogrultuda caligmalarinda GAMOM altinda bilgisayarli siniflama test etme kapsaminda
yetenek giiven aralik yontemi ve ardisik olasilik oran testi yontemi olmak iizere iki tane
madde se¢cim yontemi gelistirerek bu yontemlerin siniflamaya yonelik dogruluk ve
etkililikleri degerlendirilmistir. Degerlendirme yapilirken ti¢ farkli bagimsiz degisken ele
alimmustir: (a) her bir madde icin nokta sayisi: 2, 4 ve 6 (derecelendirme kategori sayisi);
(b) siniflama kategori sayist: 3 ve 4; ve (c) yetenek kestirim yontemleri: MLE, MAP ve
EAP. Kesme puan noktalari ii¢ diizey igin -1 ve 1; dort diizey i¢in ise -1.5, 0 ve 1.5 olarak
ele alimmigtir. GAMOM altinda veri liretmek iizere kullanilan madde havuzu Roberts et al.
(2001) un ¢aligmasindaki kiirtaj hakkindaki maddelerin 750 kisiye uygulanmis ve kalibre
edilmis 6’11 derecelendirilmis 47 maddeyi icermektedir. Mevcut olan 6’11 derecelendirme
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ardisik derecelendirmelerin birlestirilmesi ile 4’lii ve 2’li olarak da diizenlenmistir.
GAMOM2004 bilgisayar programi ile her bir derecelendirme i¢in ayr1 ayri madde
kalibrasyonlar1 yapilmistir. N(0,1) dagilimindan toplamda 1000 kisi tiretilmistir. Her bir
birey i¢in smiflama gergeklestiginde veya maksimum test uzunlugu 20 maddeye
ulastiginda test durmaktadir. Veriyi tretmek ve analiz etmek i¢in Windows-temelli
MATLAP programi yazilmistir. Calismadan elde edilen bulgular her iki yontemin de 10
maddeden daha az sayidaki madde ile ¢ok yiiksek bir dogruluk ile sonuglandigini
gostermistir. Ozellikle maddelerin nokta sayis1 arttik¢a siniflamanin daha dogru ve etkili
oldugu gozlenmistir. Yetenek giiven aralik yontemi i¢cin MAP ve EAP kestirim
yontemlerinin orta kategoride MLE yonteminden daha iyi oldugu ancak ug¢ kategorilerde
ise MLE yonteminin MAP ve EAP yontemlerinden daha dogru oldugu gdzlenmistir.
Bunun yani sira 6zellikle maddelerin iki kategorili olarak ele alindigi durumlarda MAP ve
EAP kestirim yontemlerinin daha iyi sonug verdigi ve kategori sayist artttkca MLE, MAP

ve EAP yontemleri arasindaki farkliligin azaldigi gortilmiistiir.

Roberts ve Thompson (2011) GAMOM madde parametrelerinin kestirimlerinde marjinal
MAP prosediiriinii uygulayarak buradan elde edilen sonuglari marjinal maksimum
olabilirlik ve MCMC prosediirlerine dayali elde edilen kestirimler ile karsilastirmiglardir.
Aragstirma simiilasyon iizerinden yiiriitiilmiis olup degisen 6rneklem biiyiikliikleri (N=500,
N=2000), 6lgme aracinin uzunlugu (I=10, [=30) ve madde yanit kategori sayilarina
(2,3,4,5,veya 6) gore ¢esitli faktorler agcisindan 2x2x5x3 karisik 6l¢iim deseni olusturularak
madde parametre kestirimleri ilizerinde inceleme yapilmistir. Simiilasyon i¢in gergek
veriden elde edilmis parametreler kullanilmistir. Gergek veri parametreleri GAMOM
altinda marjinal MAP teknigi kullanilarak elde edilmistir. Madde lokasyonlar1 yetenek
Olcegi iizerinde diisiikten yiliksege dogru olusturulmus bes sirali araliga atanmistir.
Replikasyonda her bir araliktan esit sayida segkisiz olarak geriye koyma yontemi dikkate
alimmis ve gercek parametreler bu sekilde kullanilmistir. Her replikasyon iizerinde N(0,1)
dagilimindan gercek birey parametreleri bagimsiz bir sekilde elde edilmistir. Gergek
madde ve birey parametreleri kullanilarak her bir kategori i¢in bir yanit olasiligi
tiiretilmistir. Ardisik kategorilerle iligkili olasiliklar (0,1) olasilik araligin1 dilimlemek i¢in
kullanilmigtir. Bu dogrultuda yanitlar iiretilmistir. Her bir replikasyon iizerinde madde
parametreleri marjinal MAP, marjinal maksimum olabilirlik ve MCMC yaklasimlari ile
kestirilmis olup bayesian yaklagimlar olan MCMC ve marjinal MAP parametre kestirimleri

icin ayn1 Onsel kullanilmistir. Marjinal maksimum olabilirlik ve marjinal MAP
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GAMOM2004 ile; MCMC ise WinBugs bilgisayar programu ile kestirilmistir. Elde edilen
parametre kestirimleri gercek parametre metriginde yeniden Ol¢eklenmek iizere madde
karakteristik egri yontemi uygulanmistir. GAMOM-LINK bilgisayar programi ile yeniden
Olceklenen kestirimler gercek degerleri ile karsilastirilmis ve her bir parametrenin
dogrulugu ele alinmistir. Sonuglar incelendiginde marjinal MAP parametre kestirimlerinin
genel olarak en diisiik standart hata ortalamasina sahip oldugu dolayisiyla en dogru
parametre kestirimlerinin marjinal MAP ile elde edildigi gozlenmistir. Madde kategorisi
diistik oldugunda ve gergek madde lokasyonlari u¢ oldugunda marjinal maksimum
olabilirlik kestirimleri bozulurken, marjinal MAP’in bu durumda da iyi sonug verdigi ve
MCMC’ ye gore de sayisal (computationally) daha etkin oldugu gosterilmis olup marjinal
MAP’ in GAMOM parametre kestiriminde kullanimi 6nerilmistir. Bu dogrultuda madde

parametre kestiriminde bayesian yaklagimlardan marjinal MAP’1n etkililigi gosterilmistir.

Ideal Nokta Modellerine Yonelik Diger Alanlardaki Uygulama Arastirmalar

Anderson Koenig ve Roberts (2007) c¢alismalarinda test karakteristik egrisi, madde
karakteristik egrisi ve operating karakteristik egri baglama (linking) yontemlerinin simetrik
ve simetrik olmayan versiyonlarini gelistirerek bunlart GAMOM’a genisletmislerdir. Bu
yontemlerin  GAMOM ile kullanimindaki yeterligi degisen cesitli faktorlere gore
simiilasyon c¢alismasi ile degerlendirilmistir. Alt1 kategorili yanit secenekli 20 tane tutum
ifadesi simiile edilmistir. Parametreler Roberts’in (2001) ¢aligmasindaki prosediirleri takip
eden gercek bir veri setine benzeyen dagilimlardan elde edilmistir. GAMOM altinda veri
iretmek i¢in delta parametreleri -2 ve 2 aralifinda tekdiize bir dagilimdan; madde
ayirtedicilik parametreleri 0,5 ile 2,0 arali§inda degisen bir dagilimdan 6rneklenmistir. Her
bir baglama yonteminin performansi dort kosulda incelenmistir: (a) simetrik ve simetrik
olmayan formiilasyonlar; (b) yatay ve dikey baglama senaryolari; (c) kii¢iik (N = 300) ve
biiylik (N = 1000) 6rneklem; ve (d) 5, 10, 15 ve 20 olmak iizere farkli ankor madde sayisi.
Bu degiskenler 2 (baglama senaryolari ) x 2 (6rneklem biiyiikliigii) x 3 (karakteristik egri
yontemleri) x 2 (simetrik ve simetrik olmayan ¢6zlim) x 4 (ankor madde sayis1) olan iki
replikasyonlar arasi1 ve U¢ replikasyonlar i¢i olan bir faktoryel desen liretmek iizere
birlestirilmistir. Faktoryel desenin her bir hiicresi icin 30 replikasyon yapilmistir.
Simiilasyon sonuglar1 bes yonlii karigik faktoryel ANOVA ile analiz edilmistir. Baglama
katsayilarinin her biri olan A ve B i¢in iki ayr1 sekilde tek degiskenli ANOVA’lar

ylriitiilmiistiir. Gozlenen ve gercek deger arasindaki farkin karesine iligkin degerler
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bagimli degisken olarak ele alinmistir. Analiz sonuglar1 ele alindiginda A katsayisina gore
baglama senaryosu, 6rneklem biiytlikliigii, ¢6ziim tiirii ve ankor madde seti; B katsayisina
gore de baglama senaryosu, orneklem biiyiikliigii, karakteristik egri yontemi ve ankor
madde seti ana ektiler olarak yorumlanmistir. B katsayisi igin karakteristik egri yontemleri
ela alindiginda TCC yonteminin OCC ve ICC’den daha diiksek hataya sahip oldugu ve
diger iki yontemden anlamli olarak degistigi gézlenmistir. A katsayisi i¢in ¢oziim tiirii ele
alindiginda asimetrik ¢oziim ile elde edilen kareler ortalamasinin biraz daha yiiksek oldugu
ancak etkisinin diisiik oldugu belirtilmistir. Orneklem biiyiikliigii acisindan ana etkiler
degerlendirildiginde kii¢iik 6rneklem kosulunda hata karelerinin ortalamasinda biraz daha
artts gozlenmistir. Bununla birlikte sagilma grafikleri incelendiginde orneklem
biiyiidiigiinde ug birey sayilarinda azalma oldugu gdézlenmektedir. Son olarak ankor madde
sayilar1 agisindan degerlendirildiginde 15 ve 20 maddelik ankor sayisinin oldugu
durumlarda manidar farklilik olmadigi ve 15 maddeye kadar ise farkliligin gézlendigi
belirtilmistir. Arastirma sonuglart genel olarak degerlendirildiginde karsilagtirmalar
arasinda cok kiiclik manidar farkliliklar olsa bile hataya iliskin kareler ortalamasinin ¢ok
diisiikk oldugu belirtilmistir. Bu dogrultuda genel degerlendirme yapildiginda GAMOM
altinda baglama yontemlerine iliskin ¢esitli senaryolar dikkate alindiginda ilgili katsayilar
acisindan performansin iyt oldugu ve baglama calismalarinda kullaniminin uygun

olabilecegi Onerilmistir.

Wang ve Wu (2016) asamali-yanith maddelerden olusan ¢oklu testlere yonelik kestirim
yapilabilmesi i¢in dogrulayict ¢ok boyutlu GAMOM’u gelistirmiglerdir. S6z konusu goklu
testler icin maddeler-aras1 ¢ok boyutluluk yani basit faktor yapisi ele alinmis olup bir takim
simiilasyon c¢alismalart ve gercek veri uygulamalar1 ile modelin etkililigi
degerlendirilmistir. Simiilasyon desenleri olusturulurken 6rneklem biiyiikligi (500 ve
1500) ve ortiik 6zellikler arasindaki korelasyon (diisiik: r = 0,30, orta: r = 0,60 -0,80, ve
yikksek: r = 0,90) olmak {iizere iki faktor manipiile edilerek toplamda alti durumda
incelemeler yapilmistir. Veriyi liretmek icin Matlab bilgisayar programindan faydalanilmis
olup 30 replikasyon gerceklestirilmistir. Uretilen veriyi analiz etmek icin WinBUGS
kullanilmistir. Parametreler igin 6nsel dagilimlar sirastyla ¢i ~ N(0O, 4), ai ~ logN(0, 0,25),
tit ~ N(-2, 4), tio ~ N(-1, 4), tis ~ N(-0.5, 4), 6 ~ MVN(O, Y)) olarak ele alinmis olup Y
biiyiik bir varyans ile Wishart dagilimini takip etmektedir. Birey parametreleri icin EAP
yontemi kullanilmis olup degerlendirmeler i¢in yanlilik ve RMSE degerleri hesaplanmigtir.

Simiilasyon g¢aligmalarindan elde edilen bulgulara goére biiylik 6rneklemin daha diisiik
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ortalama mutlak yanlilik ile sonuclandigy; ortiik 6zellikler arasindaki korelasyonun egim,
yer ve esik parametreleri lizerinde diisiik etkiye sahip oldugu ancak diisiik korelasyonun
varyans-kovaryans parametreleri lizerinde daha diisiik mutlak yanlilik tirettigi gézlenmistir.
RMSE degerleri incelendiginde ise biiyiik 6rneklemin daha diisiik RMSE ile sonuglandigi
gozlenmigstir. Yanliliga iliskin sonuglara benzer sekilde ortiikk Ozellikler arsindaki
korelasyonun egim, yer ve esik parametreleri lizerinde kiiciik etkiye sahip oldugu ve diisiik
korelasyonun varyans-kovaryans parametreleri iizerinde daha diisik ortalama RMSE
iirettigi gozlenmistir. Ancak varyans-kovaryans parametrelerine iliskin RMSE degerlerinin
egim, yer ve esik parametrelerinden biraz daha yiiksek oldugu gozlenmistir. Gergek veriye
dayali inceleme i¢in dovmeye karsi tutum Olgegi verisi (Lin ve Huang, 2005)
kullanilmigtir. Ug alt boyutlu olan 6lgegin ¢ok boyutlu analizinin yani sira her bir boyutu
ardigik olarak tek boyutlu yaklasim ile analiz edilmis ve buna dayali model
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Gergek veriye dayali sonuglar ele alindiginda logaritmik PsBF
degerleri ve PPC anlamlilik degerlerine gore ¢ok boyutlu modelin tek boyutlu modele
kiyasla veriye daha iyt uyum sergiledigi goOzlenmistir. Bunun yami1 sira test
giivenirliklerinin ¢ok boyutlu model icin sirasiyla 0,915, 0,899 ve 0,816 oldugu; tek
boyutlu model i¢in ise 0,856, 0,832 ve 0,816 oldugu dolayisiyla ¢ok boyutlu analizin
giivenirligi de iyilestirdigi sonucuna ulagilmistir. Son olarak boyutlar arasi korelasyon
degerleri incelenmistir. Cok boyutlu yaklasimda dogrudan ortiikk oOzellikler arasinda
hesaplanan iliskiler tek boyutlu her bir 6l¢ek arasindaki pearson korelasyon degerleri ile
karsilagtirilmigtir. Elde edilen iliskiler ¢ok boyutlu model analizi ve tek boyutlu model
analizi (parantez iginde) sirasiyla birinci-ikinci boyut arasinda 0,80 (0,56), birinci-iiglincii
boyut arasinda 0,39 (0,19), ve ikinci-liclincii boyut arasinda 0,30 (0,05) olarak elde
edilmistir. Bu bulgulara gore tek boyutlu yaklasim ile boyutlar arasi iligkilerin oldugundan
diistiik hesaplandig1 ¢cok boyutlu modelin sagladig: yiiksek iligkilerle de test giivenirliginin
arttig1 belirtilmistir. Dolayisiyla basit faktdr yapisina sahip maddeler-arasi ¢ok boyutlu
ideal nokta modelin tek boyutlu ideal nokta modele gore model-veri uyumu, giivenirlik ve

boyutlar aras1 yliksek korelasyon agisindan daha etkili oldugu 6ne stiriilmiistiir.

Wang ve Engelhard Jr. (2019) degerlendirici aracili 6l¢melerde bireysel degerlendirici
tercihlerinin  komposizyonlar i¢in amaglanan puanlama rubrigine dayali olarak
hakettiginden daha yiiksek veya daha diisiik derecelendirmelere yol agabilecegini One
stirmiislerdir. Bu durumda komposizyonlarin differansiyel siralamasinin ve yanliligin tespit

edilmesi icin baskinlik yanit siirecinin yetersiz kalabilecegi gerekcesi ile ideal nokta
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modeline dayali olarak degerlendirici aracili 6lgme sisteminin psikometrik kalitesinin
degerlendirilmesini amaglanmistir. Bu dogrultuda arastirma yedinci smiflardan elde
edilmis genis Olcekli bir yazma 6lgmesi ile elde edilen derecelendirmelere dayali veri
iizerinde vyiiriitiilmiistiir. Ol¢gme aracinda yer alan maddeler arasindan ogrencilerin
hikayelendirme becerilerini degerlendirmek i¢in iki okuma pasajina dayali yazmaya iligkin
dizayn edilen maddeler incelenmistir. Yirmi tane egitilmis operasyonel puanlayici 100 tane
ogrenci komposizyonunu iki domain lizerinde puanlamislardir. Detayl bilgi saglayabilmek
icin analizler her iki domain ayr1 ayri yiirttiilmiistiir. Verilerin analizi i¢in ideal nokta
modellerden ¢ok kategorili veri i¢in olan hyperbolic cosine model ele alinmistir. Her bir
puanlayici, komposizyonlara yonelik se¢im siralamalarini temsil eden bir Bireysel
Puanlayici (Individual Rater) 6lgegine sahiptir ve IR olarak ifade edilmistir. Model altinda
degerlendirici aracili Olgmeler kapsaminda puanlayicilar ve komposizyonlarin bilesik
kalibrasyonunu yansitmak {izere ele aliman 6l¢ek diizeyi J (Joint) Olgek olarak ifade
edilmigtir. Bir IR 6lgegi bir puanlayicinin lokasyonunda J 6l¢egini katlayarak; bir J dlgegi
ise biitlin puanlayicilarin IR 0Glgegini  yayilmasina dayali (ideal nokta) olarak
olusturulabilir. Analizler i¢in RateFoLD yazilimi (Luo & Andrich, 2003) kullanilmistir.
Genel uyumu test etmek i¢in Pearson’in y? istatistigine dayali degerlendirme yapilmustir.
Calisma sonuglarma gore birinci domain (x? (76) = 58,86; p = 0,96) ve ikinci domain (y?
(76) = 81,90; p = 0,30) olmak {iizere komposizyonlarin gozlenen sirasinin HCM-P’ye
dayali beklenen siralamalara uydugu gozlenmistir. Birinci domaine iligskin kategori yanit
egrileri incelendiginde her bir egrinin H 6lgegi lizerinde bir essayi tercih etme olasiliginin
puanlayicinin lokasyonundan itibaren zirve yapip diisiise gectigi belirtilmistir. Puanlayici
uyum 6lgiileri igin, beklenen fonksiyon egrileri ve y? testleri kullanilmigtir. Domain bir
altinda biitiin puanlayicilara iliskin y? istatistiklerinin anlamsiz oldugu ve dolayisiyla biitiin
puanlayicilarin iyi model uyumu indekslerine sahip oldugu gozlenmistir. Domain iki
altinda ise bir puanlayici harig biitiin puanlayicilara iliskin y? istatistiklerinin anlamsiz
oldugu ve dolayisiyla geriye kalan puanlayicilarin iyi model uyumu indekslerine sahip
oldugu gbzlenmistir. Domainlere iliskin polinomial egriler incelendiginde birinci domainin
% 96,94; ikinci domainin ise % 97,14 varyans acikladigr ve iyi uyum sergiledigi
gozlenmistir. Son olarak ideal nokta J 6lgeginin asli yorumlamasini ortaya ¢ikarmak icin
HCP-M’ye dayali olarak Coh-Metrix komposizyon nitelik indisleri ve komposizyon
lokasyon dlgiimeleri arasindaki iliskiyi incelemislerdir. incelemelere dayali olarak her iki

alanda hem dogrusal hem de quadratik regresyon fonksiyonlarinin HCM-P komposizyon
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lokasyon Ol¢iimleri ile her bir essay 0zelligi i¢in iyi uyum sergiledigi grafiksel incelemeler
ile gosterilmistir. Bu sonuglara dayali olarak degerlendirici aracili 6lgme durumlarinda
puanlayici kararlarinin kalitesinin degerlendirilmesinde diger yaklagimlara ek olarak ideal

nokta modelin iyi bir tercih olabilecegi yoniinde 6neriler sunulmustur.

Smiflama Indekslerine Yonelik Arastirmalar

Ercikan ve Julian (2002) c¢alismalarinda siiflama  dogrulugunun  dlgme
kesinligi/dogrulugu, yeterlik diizeylerinin sayis1 ve farkli yetenek ranjlarina goére nasil
farklilastigin1 simiilasyon temelli olarak cesitli kosullarda incelemislerdir. Bu dogrultuda 2-
5 arasinda degisen yeterlik diizeyleri 10 farkl test kosulunda ele alinmistir. Her bir yeterlik
diizeyi icin ise iki farkli kesme puan seti toplamda ise 8 farkli kesme puan seti
tanimlanmistir. Ayrica yetenek 6lcegi 8 farkli bolgeye ayrilarak incelemeler farkli yetenek
ranjlarinda da ele alinmistir. Giivenirlik katsayilar1 (cronbach alpha ve KR-20) 0,79 ile
0,92 araliginda degisen 10 farkli testten (iki kategorili, cok kategorili ve karma) elde edilen
parametrelere dayali olarak gercek yetenek puanlari ve simiile edilmis madde yanitlari iki
kategorili ve ¢ok kategorili olarak BSSIM simiilasyon programi (Burket, 1995) ile
tiretilmistir. Tk olarak normal dagilim gdsteren 3000 kisilik gergek puanlar iiretilmistir.
Madde parametreleri, gercek puanlar kullanilarak simiile edilmis yanitlara dayali olarak
tiretilmistir. Iki kategorili maddeler igin 3 parametreli lojistik model (3PLM) kullanilirken,
cok kategorili maddeler i¢in 2 parametreli kismi puan modeli kullanilmistir. Madde
parametrelerinin kestirilmesinde iki kategorili ve ¢ok kategorili madde parametrelerinin
kestirilmesini saglayan PARDUX kullanilmistir. Bu programda EM algoritmasi ile
uygulanan marjinal maksimum olabilirlik kestirim prosediirleri kullanilmaktadir. Kestirilen
madde parametreleri ve simiile edilmis yanitlara dayali olarak MLE’ye dayali yetenek
degerleri elde edilmistir. Orijinal madde parametreleri ankor olarak ele alinip Stcoking ve
Lord’un esitleme yontemi ile kestirilen yetenek degerlerinden gercek degerlere doniistim
uygulanmis ve kesme puanlar1 gergek puan 6lcegi lizerinde olacak sekilde olusturulmustur.
Her bir sinif diizey sayis1 kosulu i¢in 2 farkli kesme puan seti toplamda ise 8 kesme puan
seti gergek yetenek Olcegi lizerinde tanimlanmigtir. Nihai olarak elde edilen gozlenen ve
ger¢ek puanlara dayali olarak basit bir uyum O0lgiisii olan Po ve Cohen’in K katsayisi
kullanilarak siniflama dogruluklart hesaplanmistir. Cesitli kosullarda elde edilen
giivenirligin yiiksek oldugu testlerde siniflama dogrulugunun daha yiiksek olma egiliminde

oldugu gozlenmistir. Yeterlik diizey sayisi arttikca da smiflama dogrulugunun 6lgmenin
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dogruluguna karst duyarliliginin arttig1 ve smiflama dogruluklarinin diistiigii goriilmiistiir.
Ayrica farkli puan ranjlarina gore incelemeler yapildiginda kesme puaninin 0,5 standart
sapma altindaki ve iistiindeki bolgelerin kritik bolgeler oldugu ve bu bolgelerin yer aldigi
ranjlarda siniflama dogruluklarinin diger ranjlardakine gore daha diisiik oldugu sonucuna

ulasilmistir.

Wyse ve Hao (2012) calismalarinda MTK’ye dayali siniflama indekslerinden Rudner-
temelli, Guo-temelli ve MTK-recursive prosediiriine dayali olmak tizere {i¢ farkli siniflama
indeksini tanitmis ve gesitli kosullarda incelemislerdir. Bu incelemeler simiilasyon veri ve
matematik ve okuma olmak iizere iki farkli genis Slgekli smav veri setleri iizerinde
yapilmistir. Simiilasyon verisi i¢in yetenek dagilimi, test uzunlugu ve farkli kesme puan
setleri dikkate alinarak bu faktorlerin manipiile edildigi ¢esitli kosullar olusturulmustur.
Yetenek dagilimi icin N(X= 0, ss=1) ve N(X= 0,5, ss=1,25) olmak iizere 2 farkli normal
dagilim; test uzunlugu i¢in 60 ve 30 olmak tizere iki farkli test uzunlugu ve 3 farkli kesme
puan seti dikkate alinmistir. Kesme puani igin ele alinan birinci kesme puan seti 0’a gore
simetrik dagilan 6 = -0,75, 0,00, 0,75; ikinci kesme puan seti 0’a gore simetrik dagilmayan
0 =-0,75, -0,35, 0,75 puan setleridir. Uciincii kesme puan seti ise her bir test uzunlugu i¢in
ayr1 ayri ele alinmis olup 60 maddelik test i¢in 6 = -0,827, -0,034, 0,694 olarak ve 30
maddelik test i¢in ise 6 = -0,745, -0,042, 0,706 olarak ele alinmistir. Yetenek kestirimi i¢in
MTK ger¢ek puan (true score), MLE, MAP ve EAP kestirim yontemleri kullanilmistir.
MTK gergek puan kestirimi i¢in madde parametreleri BILOG-MG programiyla kestirilmis
ve her bir dogru say1 puanma (number-correct) Newton-Raphson prosediirii uygulanarak
bireylerin yetenekleri kestirilmistir. Diger ii¢ kestirim yontemi igin de BILOG-MG
programindan faydalanilmistir. Her bir indeksin performansini degerlendirmek igin
siiflama dogrulugu ve tutarliklart R yazilimi kullanilarak hem simiile edilmis hem de
kestirilmistir. Smiflama dogruluklarini simiile etmek i¢in liretilmis yetenek dagilimlari
gercek dagilim olarak ele alinmig ve gergek dagilimlarin varsaydigi yanit Oriintiilerine
dayali olarak yetenek kestirimleri elde edilip buradan elde edilen dagilim ise gozlenen
dagilim olarak ele alinmistir. Bu iki dagilima kesme puanlar1 uygulanarak simiile edilmis
siniflama dogruluklar1 hesaplanmistir. Simiile edilmis smniflama tutarhiliklarinin
hesaplanmasi igin ise gercek yetenek kestirimlerine dayali olarak iki farkli grup i¢in madde
ortintilleri olusturulmus ve bu iki farkli veri setinden kestirilen yetenek dagilimlar
gbzlenen dagilimlar olarak ele alinmis ve siiflama tutarliliklar1 hesaplanmistir. Kestirilen

siiflama dogrulugu ve tutarligi degerlerini hesaplamak i¢in R yazilim ortaminda Rudner-
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temelli indeksler, Guo-temelli indeksler ve MTK-recursive-temelli indeksler Kestirilen
madde ve yetenek parametrelerine uygulanarak elde edilmistir. Bu dogrultuda her bir kosul
icin hem simiile edilen hem kestirilen siniflama dogrulugu ve tutarligi olmak {izere 4 tane
indeks elde edilmistir. Calismadan elde edilen sonuglar incelendiginde Guo-temelli
indekslerin en yliksek olma egiliminde oldugu ancak Rudner-temelli indeksler ile yakin
oldugu bircok kosulda ise ayni indeks degerleriyle sonuclandigi gozlenmistir. Ayrica
Rudner-temelli indeks kosullar1 detayli incelendiginde dagilimin N(0,1) ve test
uzunlugunun 60 oldugu biitiin kesme puan setleri kosulunda EAP ve MAP degerlerine
dayali elde edilen indekslerin daha yiiksek oldugu gézlenmistir. Dagilimin N(0,5, 1,25) ve
test uzunlugunun 60 oldugu ve dagilimin N(0,1) ve test uzunlugunun 30 oldugu kosullarda
ise iki kosul disindaki biitiin kosullarda bayesian yetenek kestiricilerine dayali elde edilen
siniflama indekslerinin daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir. Ancak dagilimin N(0,5,
1,25) oldugu 30 maddelik test kosullarinda kesme puan setlerine bagli olarak MLE yetenek
kestiricisi ile bayesian yetenek kestiricilerine dayali elde edilen smiflama indeksleri
arasindaki farkliligin MLE’nin lehine artis gosterdigi gozlenmistir. Bu durum ise 6zellikle
siiflama tutarlik indekslerinde meydana gelmistir. Simiilasyona dayali incelemelerin yani
sira matematik ve okuma olmak tiizere iki farkli genis Olgekli sinav verisi ilizerinde
incelemeler yapilmistir. Buradan elde edilen bulgulara gére Guo-temelli ve Rudner-temelli
indekslerin en yliksek oldugu ancak simiilasyon ¢alismasindan farkli olarak bazi kosullarda
Rudner-temelli indekslerin daha iyi sonu¢ verdigi gozlenmistir. MTK-recursive ise
simiilasyon calismasinda oldugu gibi en diisiik smiflama dogrulugu ve tutarliklari ile
sonug¢lanmistir. Simiilasyon ¢alismasindan elde edilen bulgulara gore farklilasan 6nemli bir
nokta ise yetenek kestiricilerine dayali elde edilen farklilasmanin yoniidiir. Rudner-temelli
indeks i¢in simiilasyon calismasinda EAP ve MAP kestiriclerine dayali hesaplanan
indeksler daha iyi sonu¢ veritken gercek veriye dayali calismada EAP ve MAP
kestiricilerine dayali elde edilen siniflama dogrulugu ve tutarliklarinin MTK-ger¢ek puan

kestiriminden ve MLE’den daha diisiik oldugu gézlenmistir.

Lathrop ve Cheng (2014) calismalarinda parametrik yaklagimlardan Lee (2010) ve

Livingston & Lewis (1995)’in yaklagimlarin1 kullanilarak elde edilen siiflama indeksleri

ile nonparametrik yaklasima dayali smiflama dogrulugu ve tutarlilig1 indekslerini ¢esitli

simiilasyon kosullarinda test etmislerdir. Simiilasyon kosullarinin olusturulmasinda ele

almacak madde tepki kurami modeli, test uzunlugu ve yetenek dagilimlarina iliskin

faktorler manipiile edilmistir. Madde tepki kuram modellerinden 3PLM ve ATM
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kullanilarak 10, 25 ve 40 maddeli testler olusturulmustur. Yeteneklerin elde edilmesinde
normal, ¢arpik ve karma (mixture) dagilim olmak tizere ii¢ farkli dagilim dikkate alinmig
ve 1000 kisilik 6rneklem biiytlikliigli sabit olarak g6z oniinde bulundurulmustur. Normal
dagilim kosulunda yetenek dagilimi i¢in standart normal dagilim; ¢arpik dagilim kosulunda
yetenek dagilimi i¢in ortalamasi 0, standart sapmast 1, ¢arpikligi 0,75 ve basikligi 0 olan
dagilim ele alinmis. Karma kosulda ise yetenekler N(-0,25, 0,61) ve N(2,19, 1,50) olmak
iizere iki normal dagilimin karmasindan sirasiyla %90 ve %10 oranlarinda cekilerek
karistirllmistir. Kesme puanlart 6rneklemin gbzlenen puanlarmin %25, %50 ve %75’lik
noktalarinda yerlestirilmistir. Bu dogrultuda hem iki kategorili hem c¢ok kategorili (4
diizey) diizeyler g6z 6niinde bulundurularak kosullar test edilmistir. Biitiin simiilasyonlar R
yazilimi ile gergeklestirilmistir. Livingston & Lewis (1995) indekslerinin hesaplanmasi
testin gilivenirliginin cronbach alfa ile kestirildigi S-plus uygulamasina dayali olarak
yapilmistir. Parametrik olmayan yaklasim igin ise yine R yazilimindan faydalanilmistir.
Her bir kosul i¢in 1000 replikasyon yapilmistir. Calismadan elde edilen bulgulara gore
3PLM altinda elde edilen siniflama dogrulugu indeksleri i¢in en iyi performansi gdsteren
yaklagimin parametrik olmayan yaklasim oldugu ancak Lee’nin yaklasimiyla ¢ok benzer
oldugu sonucuna ulagilmistir. Test uzunlugu arttik¢ca da bu farkliligin gézden kayboldugu
belirtilmistir. Ancak Livingston & Lewis yaklasimimnin diger yaklagimlar ile benzer
oriintliyli takip etmedigi ozellikle dagilimin normal olmadigr kosullarda daha yanl
sonuclar verdigi gozlenmistir. 3PLM altinda elde edilen siniflama tutarliklar1 i¢in de
benzer sonuglar elde edilirken burada Lee’nin yaklagimiyla elde edilen yanlhiligin daha
diisiik oldugu belirtilmistir. ATM altinda hesaplanan smiflama dogrulugu ve tutarlilig:
indekslerine iligkin bulgular, normal dagilim kosulunda ii¢ yaklasimin benzer sonug
verdigini ancak carpik ve karma dagilim kosullarinda Lee ve parametrik olmayan
yaklagimlarin c¢ok iyi sonu¢ verdigini gostermistir. Ayrica her iki model altinda da
Livingston & Lewis yaklasiminin karma dagilim kosulunda bir¢ok kesme puan noktasinda
oldugundan fazla kestirdigi; ¢arpik dagilim kosulunda ise %25’lik noktada oldugundan
fazla kestirirken %75°lik noktada oldugundan az kestirdigi sonucunca ulasilmistir.
Dolayisiyla Livingston & Lewis yaklagiminin dagilimin normal olmadigi kosullardan
etkilendigi ve kesme puani ile yetenek dagilimi arasindaki etkilesime dayali olarak yanli

sonuglar verdigi gézlenmistir.
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Wyse ve Babcock (2016) ¢alismalarinda siniflama dogrulugu ve smiflama tutarliliginin
yiilksek sonuglanabilecegi test dizaynlarini incelemiglerdir. Calismada ¢esitli test
merkezlerinde bilgisayar araciligiyla uygulanan Tibbi Goriintileme Akreditasyonu
programimin verisi ile kagit-kalem ile uygulanan bir K-12 test programinin verisi
kullanilmistir. Bu veri setleri igin iki diizey sz konusudur. Ik programdan elde edilen
verinin kesme puani i¢in daha 6nce angoff ile belirlenmis kesme puani; kagit-kalem ile
uygulanan programdan elde edilen veri i¢in ise isaretleme yontemi ile belirlenmis kesme
puani goz 6niinde bulundurularak incelemeler yapilmistir. Her bir veri seti i¢in operasyonel
olarak ele alinan kesme puanlart ve madde parametreleri sabit tutularak bu veri setlerine
dayali gesitli simiilasyon kosullar1 ele alinmistir. Bu dogrultuda kesme puaninin yerine
gore yetenek dagiliminin ortalamasi, madde sayisi, ¢esitli yetenek (0) noktalarinda
saglanan test bilgi fonksiyonuna iligkin kosullar manipiile edilerek c¢esitli senaryolar
olusturulmus ve siniflama dogrulugu ve tutarliliklari bu senaryolarda incelenmistir.
Calismadan elde edilen bulgulara gore kesme puani yerine baska bir 6 noktasinda testin
bilgisini arttirmanin siniflama dogrulugu ve siniflama tutarliligini arttirma konusunda daha
iyl sonug¢ verdigi sonucuna ulasilmistir. Bu durum ise kesme puaninin yeri ile yetenek
dagiliminin etkilesiminin bir sonucu olarak ele alinmistir. Kisa testler i¢in (< 25) yetenek
dagilimimin ortalamasinin kesme puanmin iizerinde oldugu durumda, kesme puaninin
iizerindeki noktada (location) bilgiyi arttirmak siniflama performansini (siniflama
dogrulugu ve smiflama tutarliligl) arttirmaktadir. Benzer sekilde yetenek dagiliminin
ortalamasmin kesme puaninin altinda oldugu durumda ise kesme puaninin altindaki
noktalarda bilgiyi arttirmak smiflama performansini arttirmaktadir. Ancak test uzunlugu
arttikga bu noktalar kesme puanina yaklasmakta ve dolayisiyla kesme puanina yakin
noktalardaki bilgiyi arttirmak daha iyi sonug¢ vermektedir. Yetenek dagilimi ortalamasinin
kesme puanina esit oldugu durumda ise kesme puaninin ¢ok az altindaki noktada bilgiyi
arttirmak smiflama performansinmi iyilestirmektedir. Genel olarak test uzunlugu arttikca
kesme puanina yakin yerlerdeki bilgiyi arttirmanin siniflama performansini iyilestirdigi
sonucuna ulagilmigtir. Ayrica siniflama dogrulugu ve smiflama tutarhiliklarma iliskin
maksimum bilginin saglandig1 noktalarin farklilasti1 goriilmiistiir. Ozellikle 50 maddenin
altindaki testler icin smiflama dogrulugu ve siniflama tutarliklar1 arasindaki farklilik
yiiksek olurken; 50 maddenin {izerindeki testlerde bu farkliligin giderek azaldigi

gozlenmistir.
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Zhang, Du, Chen, Xin ve Chen (2017) ¢alismalarinda yetenek dagilimi, kesme puaninin
sayis1 ve yeri ve puan Ol¢eginin siniflama tutarliligina etkisini simiilasyon ve gercek veri
kosullarinda incelemislerdir. Simiilasyon calismasi i¢in veri saga ¢arpik (X= 0; SS = 1;
basiklik = 0; carpiklik = 0,8), sola carpik (X = 0; SS = 1; basiklik = 0; carpiklik = -0,8) ve
normal dagilm (X = 0; SS = 1) olmak iizere ii¢ farkli yetenek dagilimi; dogrusal ve
dogrusal olmayan olmak tizere iki puan Olgegine dayali olarak iiretilmistir. Bu dogrultuda
MATLAP 2012 programi kullanilarak 20 tanesi iki kategorili, 4 tanesi ise ¢ok kategorili
olmak tizere 24 maddeye dayali 2000 kisilik bir veri matrisi iiretilmistir. Ayirt edicilik ve
giiclik parametrelerinin elde edilmesi i¢in PARSCALE programindan faydalanilmigtir.
Ayirt edicilik parametresi [0, 2,5] arasinda degisen bir normal dagilimdan c¢ekilirken,
giiclik parametresi [-3, 3] aralifinda degisen normal dagilimdan c¢ekilmistir. Her bir
dagilim igin 100 replikasyon yapilmstir. Incelemelerin yapilmasi igin yetenek dlgeginin iki
farkli ucunda yer alan iki tane kesme puani ele alinmistir. Bu kesme puanlarinin her birinin
ayr1 ayr1 ve ikisinin birlikte ele alindig1 kosullar gbz Oniinde bulundurularak siniflama
tutarliklar1 hesaplanmistir. Calismadan elde edilen bulgulara gore saga c¢arpik dagilim
kosulunda kesme puaninin yiiksek olmasi smiflama tutarliligini arttirirken sola c¢arpik
dagilimda da tam tersi s6z konusudur. Ayrica dagilimin iki ucunda yer alan iki kesme
puaninin birlikte ele alindig1 ¢oklu diizey kosullarinin ele alindig1 durumda ise saga ve sola
carpik dagilimdan elde edilen siiflama tutarliliklarinin benzer sonug verdigi ancak normal
dagilima dayali elde edilen smiflama tutarliliinin daha diisiik oldugu gozlenmistir.
Simiilasyon caligmasinin yani sira genis Olgekli 4. ve 5. simif diizeyindeki bir sinav verisi
iizerinde de incelemeler yapilmistir. Her iki sinif diizeyine iliskin dagilimin da sola carpik
oldugu ve bu dagilima dayali elde edilen siniflama tutarliklarinin simiilasyon
kosullarindaki bulgular1 destekledigi goriilmiistiir. Bu incelemeler ayn1 zamanda dogrusal
olan ve dogrusal olmayan puan oOlgekleri de goz onilinde bulundurularak yapilmistir. Elde
edilen sonuglara gore her iki puan 6l¢eginde de tutarli indeks degerlerinin elde edildigi
ancak dogrusal olmayan puan dl¢egi i¢in yetenek dagilimlarinda kosullu siniflama tutarlik
egrilerinin sola kayma egiliminde oldugu goézlenmistir. Buna baglh olarak da kosullu
simiflama tutarliklarmin diisiik yetenek diizeyindeki bireyler icin oldugundan az, yiiksek
yetenek diizeyindeki bireyler i¢in ise oldugundan fazla kestirildigi sonucuna ulagilmig
ancak her iki doniisiimden elde edilen sonuglarin da kabul edilebilir diizeyde oldugu

belirtilmistir.
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Caligmalar genel olarak incelendiginde ideal nokta modellerinin ¢esitli alanlarda
uygulandigi ve kiimiilatif modellerle karsilastirildigi gozlenmistir. Literatiirde yer alan bu
caligmalardan elde edilen sonuglar degerlendirildiginde ideal nokta modellerinin bir¢ok

alanda etkili bir sekilde uygulanabilecegi gosterilmistir.

Bunun yami sira model-veri uyumu, yetenek kestirimlerinin dogrulugu ve yetenek
kestirimleri arasindaki iliski gibi bir¢ok agidan yapilan karsilastirmali inceleme sonuglari,
ideal nokta modellerinin kiimiilatif modellere gore daha esnek kestirimler
saglayabilecegini ve Ozellikle yetenek oOlceginin st uglarinda modeller arasi

farklilagmalarin 6ne ¢ikabilecegine isaret etmektedir.

Siniflama indekslerine yonelik literatiirde yer alan c¢alisma sonuglari bireyler hakkinda
verilecek kararlarin bir¢ok faktor faktdrden etkilenebilecegini gostermistir. Bunun yani sira
siniflama c¢alismalarinin  genel olarak kiimiilatif modeller {izerinde yiirtitildigi
gozlenmistir. Bu boliimde ele alinan c¢aligmalara iligkin sonuglar genel olarak
degerlendirildiginde ideal nokta modelleri ile kiimiilatif modellerin karsilastirildig:
siniflama calismasina ihtiyac olabilecegi diisiiniilmiistiir. Modeller aras1 farklilasmalarin
ist uglarda olmasi, kestirim yontemlerinin etkiliklerinin modele gore degisebilme
egiliminde olmasi ve siniflama indekslerinin birden fazla faktoriin bilesimine dayanmasi
itibariyle bu c¢aligmanin yiiriitilmesinin alanyazina Onemli katki sunacagi sonucuna

ulagilmistir.
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BOLUM III

YONTEM

Bu boéliimde arastirmanin modeli, veri toplama araci, arastirmanin evren ve érneklemi ve

elde edilen verilerin analizi hakkinda bilgiler verilmistir.

Arastirmanin Modeli

Bu calismada ATM, GAMOM ve karma modeller altinda WLE, MAP ve EAP kestirim
yontemleri ¢ergevesinde elde edilen yetenek kestirimlerinin dogrulugu ile yetenek
Olceginin diisiik ve yiiksek ucunda yer alan kesme puan noktalarinda elde edilen siiflama
indekslerinin incelenmesi amaglanmistir. Mevcut faktorler arasi etkilesimi ve degisimi
gozlemlemek icin yetenek kestirimlerinin dogrulugu agisindan iki faktdrlii model ve
yontem etkilesimleri; siniflama indeksleri agisindan ise ii¢ faktorlii kesme puani, model ve
yontem etkilesimleri incelenmistir. Calisma kapsaminda gerceklestirilen inceleme
sonuclarina dayal1 olarak en uygun model ve yontem se¢imlerinin yapilabilmesine yonelik
bilgilerin {retilmesinin amacglanmasi yoniiyle bu aragtirma temel arastirma niteligi
tagimaktadir. Temel aragtirma genellikle kuram olarak ifade edilen hipotezle birlikte altta

yatan siireclerin agikliga kavusturulmasi ile ilgilidir (Fraenkel, Wallen & Hyun, 2012, s. 7).

Veri Toplama Araci

Bu aragtirmada yiliksekdgrenim kurumlarina devam eden Ggrencilerin iiniversite yasam
doyum diizeylerini 6l¢gmek amaciyla gelistirilmis olan Yiiksekdogrenim Yasam Doyum
Olgegi (EK-1) kullamlmustir (Erol & Yildirim, 2016). Olgek 29 maddeden olusmaktadir.

Bu maddelerin 10 tanesi olumsuz ifadelerden olusan maddelerdir. Olgek likert tipi, besli
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derecelendirmeli (hi¢ katilmiyorum=1, tamamen katiliyorum=5) olarak gelistirilmistir.

99 e

Olgek 5 alt boyuttan (“genel iiniversite doyumu”, “6gretim iiyelerinden saglanan doyum”,

2 (13

“liniversite sosyal hizmetlerinden saglanan doyum”, “liniversite imkanlarindan saglanan
doyum”, “liniversite yonetiminden saglanan doyum’) olusan ve toplam puani alinabilen bir
Olcektir. Olgegin birinci faktorii on ii¢ maddeden (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13),
ikinci faktorii bes maddeden (14, 15, 16, 17, 18), tclinct faktorii dort maddeden (19, 20,
21, 22), dordiincii faktorii dort maddeden (23, 24, 25, 26) ve besinci faktorii i maddeden
(27, 28, 29) olusmaktadir. Olgme aracinin yapr gecerliginin incelenmesinde agimlayici
faktor analizi ve dogrulayici faktor analizi kullanilmistir. A¢imlayici faktdr analizinde
faktor dondiirme Oncesine ve faktor dondiirme sonrasina iliskin sonuglar sunulmustur.
Faktor dondiirme Oncesinde biitiin maddelerin tek bir faktdre yiliklendigi ve maddelerin
faktor  yiiklerinin  0,31-0,78  arahiginda  degistigi  gosterilmistir. ~ Varimaks
eksen dondiirme teknigi sonrasinda birinci faktoriin on ii¢ maddeden, ikinci faktoriin bes
maddeden,  {igiincii  faktoriin@ dort  maddeden,  dordinci  faktorin  dort
maddeden  ve  besinci  faktorin @ ¢  maddeden (26, 27 ve @ 28)
olustugu goriilmiistiir. Olcekte birinci faktdriin tek basmna varyansin % 35,71%ini
acikladigi ve agiklanan toplam varyansin ise %58,35 oldugu gosterilmistir. Cizgi
grafigindeki birinci ¢izgiden sonraki hizli diisiis, faktor varyansma iliskin degerler ve
birinci faktordeki yiik degerleri birlikte degerlendirilerek 6lcegin bes faktorlii olmasinin
yani sira ayni zamanda genel bir faktore de sahip oldugu belirtilmistir. Yapr gecerligi
incelemesinin yani sira giivenirlik incelemesi igin cronbach alfa ve test-tekrar test
giivenirligi ile incelemeler yapilmistir. Olgegin tamami igin Cronbach alfa giivenirlik
katsayis1 0,93, birinci faktor ig¢in 0,92, ikinci faktor i¢in 0,81, {igiincii faktor igin 0,73,
dordiincti faktor 0,69, besinci faktor igin 0,81 olarak hesaplanmistir. Test-tekrar test
giivenirligi igin 118 kisilik bir gruba iki hafta ara ile uygulama yapilmgtir. iki
uygulamadan elde edilen puanlar arasindaki pearson momentler korelasyon katsayisinin
olgegin tamamu igin r,=0,996 (p < 0,01), birinci faktor i¢in r,=0,91 (p < 0,01), ikinci
faktor igin r,,=0,74 (p < 0,01), ti¢iincii faktor igin r,,=0,74 (p < 0,01), dordiincii faktor igin
r=0,84 (p < 0,01), besinci faktor i¢in r,,=0,75 (p < 0,01) oldugu gosterilmistir.

Toplam puani alinabilen bu olgek ¢alismada tek boyutlu olarak ele alinmistir. Bu
arastirmada tek boyutlu yapiya iliskin inceleme i¢in MTK ¢ergevesinde polikorik

korelasyon matrisine dayali faktdr analizi yapilmis olup sonuglar tek boyutluluk varsayimi

altinda sunulmustur. Bunun yani sira her bir boyut icin Cronbach alfa degerleri elde
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edilmis olup dlgegin geneline iliskin tabakali Cronbach alfa hesaplanmistir. Bu c¢alisma
verisine iligskin cronbach alfa degerleri sirasiyla birinci faktor i¢in 0,932, ikinci faktor icin
0,805, tigiincii faktor i¢in 0,669, dordiincii faktor i¢in 0,527 ve besinci faktor icin 0,785
olarak elde edilmistir. Olgegin geneline iliskin hesaplanan tabakali cronbach alfa degerinin
0,950 oldugu gozlenmistir. Bu dogrultuda 6lgegin giivenirligine iliskin dl¢iimlerin hem alt
boyutlar agisindan hem de tekboyutlu olarak kabul edilebilir sinirlarda yer aldig1 sonucuna

ulagilmistir (Salvucci, Walter, Conley, Fink, & Saba, 1997, s. 115)

Evren ve Orneklem
Calisma verisi Gazi Universitesinde 6grenim géren 6gretmen adaylarindan elde edilmistir.
Veri toplama siireci igin Gazi Universitesi Etik Komisyonundan etik izin (EK-2) ve Gazi

Universitesi Egitim Fakiiltesinden uygulama izni (EK-3) alinmustir.

Calismanin evrenini 2019-2020 Bahar doneminde Gazi Universitesi Egitim Fakiiltesinde
Ogrenim goren Ogretmen adaylari olusturmaktadir. Veri toplama siirecinde uygun
ornekleme yontemi izlenilmistir. Bu dogrultuda ¢alismanin 6rneklemini 2019-2020 Bahar
doneminde Gazi Universitesi Egitim Fakiiltesinde ¢esitli boliimlerde dgrenim goren 1682
ogretmen aday1 olusturmakta olup Ornekleme iliskin boliim, frekans ve yilizde bilgileri

Tablo 1’de sunulmustur:
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Tablo 1

Orneklemde Yer Alan Ogretmen Adaylarina Iliskin Béliim Bilgileri

Boliim Frekans Yiizde (%)
Psikolojik Danigsmanlik ve Rehberlik 188 11,18
Okul Oncesi Ogretmenligi 149 8,86
Smif Ogretmenligi 94 5,59
[kdgretim Matematik Ogretmenligi 147 8,74
Tiirkge Ogretmenligi 69 4,10
Sosyal Bilgiler Ogretmenligi 88 5,23
Fen Bilgisi Ogretmenligi 35 2,08
Ingilizce Ogretmenligi 175 10,40
Ozel Egitim 137 8,15
Ortadgretim Matematik Ogretmenligi 11 ,65
Fizik Ogretmenligi 21 1,25
Kimya Ogretmenligi 25 1,49
Miizik Ogretmenligi 58 3,45
Resim Ogretmenligi 40 2,38
Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi 50 2,97
Felsefe Grubu Ogretmenligi 29 1,72
Tarih Ogretmenligi 10 59
Tiirk Dili ve Edebiyati 11 ,65
Cografya Ogretmenligi 15 89
Arapga Ogretmenligi 37 2,20
Fransizca Ogretmenligi 22 1,31
Almanca Ogretmenligi 30 1,78

Verilerin Analizi

Bu c¢alismada smiflama performansi kiimiilatif, ideal nokta ve karma modeller altinda
bayesian ve nonbayesian yontemler c¢ercevesinde kesme puan noktasinin yetenek 6lgegi
iizerindeki lokasyonuna bagli diisiik ve yiiksek ugta yer alan ii¢ farkli kesme puan ¢ifti
tizerinde incelenmistir. Calismada kiimiilatif modellerden ATM; ideal nokta modellerden
ise GAMOM kullanilmistir. Incelemeler tek boyutlu model iizerinde gergeklestirilmistir.
Model kestirimleri i¢in mirt R paketinden faydalanilmis olup EM algoritmas1 kullanilarak
model kestirimleri gerceklestirilmistir. ATM (EK-4) ve GAMOM (EK-5) model
kestirimleri dogrudan gerceklestirilirken, karma model icin GAMOM altinda elde edilen
delta parametrelerine dayali olarak maddelerin monotonik - monotonik olmayan

spesifikasyonu ile karma model tanimlamasi yapilmistir.
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Karma Model Tanimlamasi

Karma model tanimlamasi i¢in monotonik olma-monotonik olmama durumlar1 agisindan
maddelerin davranislarini ortaya ¢ikarmak gerekmektedir. Maddelerin monotonik olmayan
madde olarak degerlendirildigi ¢alismalar incelendiginde, delta parametrelerine gore cesitli
sinirlar gozetilerek madde tanimlamalarinin yapildigi gézlenmistir. Roberts vd. (2002),
Cao, Song ve Tay (2018) ve Fan (2020) calismalarinda GAMOM’a dayali
gergeklestirdikleri veri simiilasyonunda delta parametreleri i¢in [-2, 2] aralifim1 ele almis
ve parametreler bu aralik icerisinde yayilacak sekilde veri iiretilmistir. Broadfoat (2008)
gercek veri lizerinde c¢esitli psikolojik Olcekler iizerinde calismig ve Olgeklerde yer alan
maddeleri kalibre ederek 2’den kiiciik mutlak delta parametresine sahip maddeleri
monotonik olmayan madde olarak tanimlamistir. Stark vd. (2006) ve Tay vd. (2009)
caligmalarinda kisilik dl¢limlerine yonelik 6lgme araglarindaki maddelerin yanit siireglerini
degerlendirirken, delta parametreleri [-3, 3] araliginda yer alan maddeleri monotonik
olmayan maddeler olarak tanimlamislardir. Ling vd. (2016) ise monotonik olma-
monotonik olmama agisindan maddeleri sirasiyla nispeten (relatively) notr, orta diizeyde
(moderately) ug¢ ve ¢ok ug olacak sekilde adlandirmis, buna dayali olarak da [8] < 2 olan
maddeler olduk¢a nétr; || < 4 olan maddeler orta diizeyde ug ve [6| > 4 olan maddeler ise
cok uc¢ maddeler olarak degerlendirilebilecegini belirtmislerdir. Maddelerin yanit
siireglerinde  sergiledikleri davranigin  dogru bir sekilde tespit edilip madde
spesifikasyonunun  yapilmast dogru karma modelin olusturulabilmesine  katki
saglayabilmektedir. Maddelerin yanit siireclerinde sergiledikleri davranisin dogru bir
sekilde tespit edilmesi ile madde spesifikasyonu yapilarak uygun bir karma model
tanimlanabilmektedir, GAMOM’a dayali yapilan kestirimlerin yer aldigi calismalar
degerlendirildiginde, yaygin olarak [-2, 2] araliginda delta parametrelerine sahip
maddelerin monotonik olmayan madde olarak degerlendirildigi g6zlenmis olup bu
arastirmada da [-2, 2] aralik referans alinmistir. Bu dogrultuda GAMOM altinda
maddelerin lokasyonunu gosteren delta parametreleri kestirilmis ve delta parametreleri [-2,
2] araliginda yer alan maddeler monotonik olmayan; bu araligin disindaki maddeler ise
monotonik olarak ele alinmistir. Bu dogrultuda kiimiilatif ve ideal nokta modeller
baglaminda monotonik olan- monotonik olmayan madde spesifikasyonlari yapilarak Tablo

2’de sunulmustur.
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Tablo 2

Karma Model Madde Spesifikasyonu

Maddeler Delta Karma Maddeler Delta Karma
M1 1,234 GAMOM M16 1,362 GAMOM
M2 1,289 GAMOM M17 -5/454  ATM

M3 1,119 GAMOM M18 1,299 GAMOM
M4 1,121 GAMOM M19 -3,844  ATM

M5 1,117 GAMOM M20 1,263 GAMOM
M6 -3,652 ATM M21 1,247 GAMOM
M7 1,306 GAMOM M22 -7,001 ATM

M8 1,372 GAMOM M23 -4887 ATM
M9 -4,467 ATM M24 -5,700 ATM
M10 -2503 ATM M25 1,065 GAMOM
M11 -3,215  ATM M26 -4801 ATM
M12 1,352 GAMOM M27 1,069 GAMOM
M13 1,330 GAMOM M28 1,129 GAMOM
M14 1,297 GAMOM M29 1,115 GAMOM
M15 1,292 GAMOM

Tablo 2 incelendiginde, delta parametresine gore 10 maddenin monotonik, 19 maddenin
ise monotonik olmayan madde olarak ele alindigi goriilmektedir. Bu dogrultuda delta
parametrelerine dayali olarak karma model tanimlamasi yapilmis olup model kestirimleri

mirt R paketi kullanilarak gergeklestirilmistir.

Varsayimlarin Test Edilmesi
Tek Boyutluluk

Tek boyutlu madde tepki kurami varsayimlarindan olan tek boyutluluk varsayiminin
incelenmesi i¢in R psych paketinden faydalanilmistir. En kiigiik hatalar (minimum
residuals) yontemi kullanilarak agimlayici faktor analizi ile tek boyutlu yap1 test edilmistir.
Yapimin ¢ikarilmasinda Pearson, tetrakorik ve polikorik olmak {izere gesitli korelasyon
matrislerine dayal1 olarak faktor analizi gerceklestirilebilmektedir. MTK analizlerinde ¢ok

kategorili veri yapilarinin incelenmesinde polikorik yapiya dayali faktor analizinin
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yapilmast onerilmektedir (Revelle, 2021). Polikorik korelasyon matrisine dayali agimlayici
faktor analizi ile madde tepki analizi yapilmis olup standartlagtirilmis faktor yiikleri ve

ortak yiikler Tablo 3’te sunulmustur:
Tablo 3

Faktor Yiikleri ve Ortak Yiikler

Maddeler ;ﬁ?r Siirltqall:r Maddeler gglli?r }?ﬁrltj:r
M1 0,78 0,62 M16 0,71 0,51
M2 0,73 0,54 M17 0,45 0,20
M3 0,80 0,65 M18 0,72 0,52
M4 0,78 0,60 M19 0,52 0,27
M5 0,79 0,63 M20 0,70 0,49
M6 0,59 0,34 M21 0,73 0,53
M7 0,77 0,59 M22 0,30 0,09
M8 0,86 0,75 M23 0,40 0,16
M9 0,49 0,24 M24 0,39 0,15
M10 0,61 0,38 M25 0,46 0,21
M11 0,63 0,40 M26 0,37 0,14
M12 0,82 0,68 M27 0,50 0,25
M13 0,85 0,71 M28 0,57 0,32
M14 0,71 0,51 M29 0,65 0,42
M15 0,71 0,50

Agiklanan %43

varyans

PR

Tablo 3 incelendiginde, faktor yiiklerinin 0,30-0,86 araliginda degistigi ve agiklanan
varyans oraninin %43 oldugu gozlenmistir. Bu dogrultuda veri yapisinin tek boyutlu olarak

incelenmesinin uygun olabilecegi sonucuna ulagilmstir.

Yerel Bagimsizlik

Yerel bagimsizlik varsayimi i¢in Yen’in Q3 istatistigi ele alinmig olup incelemeler her bir

model altinda ayr1 ayn yiirGitiilmiistiir. Caligmada kullanilan 6lgme aracinda 29 madde yer
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almasi itibariyle her bir model altinda olas1 406 madde ¢ifti i¢in Yen’in Q3 istatistikleri
hesaplanmistir. Christensen, Makransky ve Horton (2016) calismasinda Yen’in Q3
istatistiklerinin degerlendirilmesinde siir puanin 6érneklem, yanit kategori sayis1 ve madde
sayis1 gibi ¢esitli faktorlerden etkilenebilecegini One siirerek calisma amaglar
dogrultusunda c¢esitli sinir degerlerin mevcudiyetini ancak biitlin ¢aligmalarda ortak
kullanilabilecek kesin bir sinir degerin olamayacagi yoniinde fikir belirtmislerdir.
Psikolojik odlgiimlerin s6z konusu oldugu c¢alismalar incelendiginde, ¢ok kategorili veri
yapilarinda madde kalintilar1 arasindaki iliski i¢in 0,5 smir degerinin dikkate alindig
gozlenmistir (Davidson, Keating & Eyres, 2004; Ten Klooster, Taal & van de Laar, 2008).
Bu arastirmada da 0,5 siir1 gozetilerek Q3 istatistiklerine yonelik incelemeler yapilmistir.
Her bir model altindaki madde c¢iftlerine iliskin Q3 istatistikleri degerlendirildiginde, ATM
(EK-6) ve karma model (EK-7) altindaki biitiin degerlerin 0,5 smirmin altinda oldugu;
GAMOM (EK-8) altinda ise M5-M10 madde c¢ifti (0,54) hari¢ biitiin degerlerin ilgili
siirin altinda kaldigr gozlenmistir. Maraun ve Rossi (2001) ideal nokta verisinde “ekstra-
faktor olayi (extra-factor phenomenon)” durumunu ele alarak bu durumdan kaynakli olarak
gergekte tek boyutlu ideal nokta verisinin ekstra bir “ideal nokta faktor” daha
saglayabilecegini ele almaktadir. Bu nedenle ideal nokta verisi gercekte tek boyutlu bir
yapiy1 O0lgmesine ragmen iki boyut varmis gibi bir sonu¢ ortaya c¢ikabilmektedir. Bunun
nedeni ideal nokta modelinin sahip oldugu kovaryans yapisinin iki boyutlu dogrusal model
yapisindan ayirt edilememesi ile agiklanmistir. Dolayisiyla M5-M10 arasinda yer alan Q3
istatistiginin “ekstra-faktor olay1” ile alakali olabilecegi ele alinmis olup ilgili maddelerin
diger maddeler ile olan Q3 istatistiklerinin ilgili smirin altinda oldugu ve yerel
bagimsizligin genel olarak saglandigi goriilmistiir. Bu dogrultuda analizlerin yapilmasina

karar verilmistir.

Model — Veri Uyumu

Model-veri uyumuna yonelik inceleme yapmak igin ilk olarak S-y? istatistikleri
kullanilmistir. Bu dogrultuda elde edilen S-y?istatistigi, S-y? istatistiginin serbestlik
derecesi, S-y?/sd ve RMSEA degerleri her bir model i¢in ayr1 ayr elde edilmis olup Tablo

4’te sunulmustur:
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Tablo 4

S-y%Istatistikleri, sd ve RMSEA Degerleri

ATM GAMOM KARMA
S-? sd S-?/ RMSEA s-x? sd S-x?/ RMSEA  g-2 sd S-x?/ RMSE
sd sd sd A

M1 19746 186 106 0,006 115,88 105 1,10 0,008 185,82 184 1,01 0,002
M2 20935 193 1,08 0,007 142,25 115 124 0,012 213,16 195 1,09 0,007
M3 2329 172 135 0,015 110,57 98 1,13 0,009 196,82 167 1,18 0,010
M4 253,74 171 148 0,017 161,33 99 163 0,019 232,73 168 1,39 0,015
M5 22524 155 145 0,016 146,03 101 145 0,016 214,27 159 135 0,014
M6 33429 238 140 0,016 198,90 138 144 0,016 299,80 238 126 0,012
M7 22063 183 121 0,011 132,57 116 1,14 0,009 213,74 185 1,16 0,010
M8 190,99 150 1,27 0,013 121,42 96 126 0,013 175,52 152 1,15 0,010
M9 53331 268 199 0,024 284,84 154 1,85 0,022 427,82 248 173 0,021
M10 332,01 239 139 0,015 158,95 132 1,20 0,011 298,28 228 131 0,014
M11 25415 155 164 0,020 219,52 139 1,58 0,019 303,69 226 134 0,014
M12 17655 160 1,10 0,008 130,78 104 1,26 0,012 172,93 164 1,05 0,006
M13 19430 154 126 0,012 110,53 96 1,15 0,009 192,59 155 124 0,012
M14 22376 208 1,08 0,007 129,99 124 1,05 0,005 229,25 213 1,08 0,007
M15 24106 212 114 0,009 130,10 127 1,02 0,004 206,41 201 1,03 0,004
M16 251,73 207 122 0,011 137,59 126 1,09 0,007 245,68 205 120 0,011
M17 41938 275 153 0,018 211,34 144 1,47 0,017 364,13 258 141 0,016
M18 246,68 200 123 0,012 136,24 124 1,10 0,008 284,75 204 140 0,015
M19 426,73 257 166 0,020 245,18 163 1,50 0,017 222,08 139 160 0,019
M20 260,08 208 125 0,012 137,28 122 1,13 0,009 285,00 211 135 0,014
M21 23847 200 119 0,011 170,73 115 148 0,017 253,35 203 125 0,012
M22 388,01 269 144 0,016 230,26 173 1,33 0,014 358,21 260 138 0,015
M23 33744 279 121 0,011 248,27 174 143 0,016 297,67 268 111 0,008
M24 37306 270 1338 0,015 285,66 188 1,52 0,018 381,49 274 139 0,015
M25 26165 255 1,03 0,004 205,70 153 1,34 0,014 210,61 187 1,13 0,009
M26 351,05 296 1,19 0,011 298,13 188 159 0,019 234,80 189 124 0,012
M27 346,12 267 130 0,013 190,91 153 125 0,012 323,78 246 132 0,014
M28 264,80 241 1,10 0,008 176,75 141 125 0,012 283,27 247 115 0,009
M29 286,53 221 130 0,013 157,17 124 1,27 0,013 297,83 224 133 0,014
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Tablo 4 incelendiginde, maddelere yonelik elde edilen RMSEA degerlerinin ATM altinda
0,006-0,024 araliginda; GAMOM altinda 0,004-0,022 araliginda ve karma model altinda
0,002-0,021 araliginda degistigi ve genel olarak diisiik oldugu gozlenmistir. Roberts (2016,
s. 382) uyumun degerlendirilmesinde S-yZistatistigini serbestlik derecesine bdlerek
literatiirde yer alan (Drasgow vd., 1995; Chernyshenko vd., 2007) sinir degerine gore ligiin
altinda yer alan maddelerin iyi uyum sergilediklerine yonelik degerlendirmeyi ele almistir.
Bu dogrultuda her bir model altinda elde edilen S-y?/sd degerleri hesaplanarak maddelerin
uyumu degerlendirilmistir. Biitlin modeller altinda ve biitliin maddelerin ilgili smnir
degerinin oldukc¢a altinda degerler ile sonuc¢landigi ve model-veri uyumunun biitiin

modeller altinda biitiin maddeler i¢in saglandig1 sonucuna ulasilmistir.

Madde bazindaki incelemelerin ardindan genel model — veri uyumu ele alinmistir. Genel
model-veri uyumunun degerlendirilmesindeki yaklasimlardan biri model karsilagtirmasidir
(Ranger & Much, 2020). Bu dogrultuda her bir model ¢iftinin uyum diizeyleri genel uyum

acisindan karsilastirmali olarak ele alinmis olup sonuglar Tablo 5’te sunulmustur.
Tablo 5

AIC, AICs, SABIC, BIC, ve loglik Degerleri

AIC AlCc SABIC BIC loglik
ATM 126226,7 126254,2 126553 127013,7 -62968,33
Karma 126380,4 126416,1 126749,6 127270,6 -63026,21
GAMOM 127239 127279,4 127630,7 128183,4 -63445,51

Tablo 5’te her bir model altinda elde edilen AIC, AICs, SABIC, BIC, ve loglik degerleri
yer almaktadir ve model c¢iftlerinin uyum diizeyleri bu istatistikler dogrultusunda
karsilagtirmali olarak ele alinmistir. Model c¢iftleri karsilastirildiginda genel olarak
degerlerin birbirine yakin oldugu gozlenmistir. ATM nin karma modelden daha iyi uyum
sergiledigi ancak ATM ve karma modelin birbirine ¢ok yakin uyum degerleri sergiledigi,

GAMOM’un ise bunlar takip ettigi gozlenmistir.

Model ve Yetenek Kestirimleri

Arastirmada ATM, GAMOM ve karma model olmak lizere li¢ farkli model kestirimi
yapilmigtir. Model kestirimlerinin ardindan her bir modele dayali olarak yetenek

kestirimleri elde edilmistir. Yetenek kestirimlerinin elde edilmesinde nonbayesian
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yontemlerden WLE; bayesian yontemlerden ise MAP ve EAP kullanilmistir. Yetenek
kestirimleri ve yetenek Kkestirimlerine iliskin standart hata degerleri R mirt paketi ile elde

edilmistir.

Smiflama ¢alismasinin yiiriitiilmesi i¢in bir diger 6nemli nokta kesme puanlarinin
olusturulmasidir. Bu ¢aligmada kesme puanlarinin yetenek 6lgegi lizerindeki lokasyonu da
incelenecek faktorlerden bir olmast itibariyle birden fazla kesme puan noktalari ele alinmis

olup kesme puan noktalarinin olusturulmasina iliskin islem detayli olarak agiklanmistir.

Kesme Puanlarinin Olusturulmasi

Siniflama  indekslerinin incelenmesine yonelik calismalarda kesme puanlariin
olusturulmasinda ¢esitli yaklagimlar ele alinabilmektedir. Calismalarda keyfi kesme puan
setleri (Wyse & Hao 2012) ele alindigi gibi yetenek puanlarina dayali yiizdelikler
iizerinden kesme puan noktalarinin olusturulmasi siniflama calismalarinda siklikla
bagvurulan yollardan biridir (Lathrop & Cheng, 2014; Wan, Brennan & Lee, 2007; Deng,
2011; Gundula, 2012; Kim & Lee, 2019; Knupp, 2009; LaFond, 2014). Knupp (2009)
caligmasinda 25., 50., 80. ve 90. yilizdelikleri kesme puan noktalar1 olarak ele almis ve her
bir kesme puan noktasinda ayri ayri inceleme yaptigi gibi ¢ok diizeyli incelemeler igin
kesme puanlarinin eszamanli olarak dikkate alindigi durumda da karar dogruluklarim
incelemigtir. Wan, Brenan ve Lee (2007) calismalarinda olast maksimum puanin %50,
%65 ve %80 noktalarina karsilik gelen degerlerini kesme puan noktalari olarak ele
almiglardir. Bu ¢aligmada kesme puan lokasyonunun etkisini gézlemlemek icin her bir
kesme puan noktasinda ayr1 ayri incelemeler (iki diizeyli) yapilmis ve bunun yani sira ¢ok
diizeyli inceleme (dort diizey) i¢in ii¢ kesme puan setinin eszamanli olarak ele alindigi
durumda smiflama indeksleri hesaplanmistir. Lathrop ve Cheng (2014) kesme puanlarini
esit mesafeli olacak sekilde Orneklemin gdzlenen puanlarinin %25, %50 ve %75’lik
noktalarina yerlestirerek hem iki diizeyli hem de ¢ok diizeyli incelemeler yapmislardir.
Arastirmalar incelendiginde yiizdeliklere gore c¢esitli kesme puan noktalarinda
incelemelerin gerek iki diizeyli gerek ¢ok diizeyli olacak sekilde gergeklestirildigi

gozlenmistir.

Arastirmalarda olusturulan kesme puan noktalar1 arastirmacilarin amaci dogrultusunda sz
konusu yontemlere iliskin sonuglar1 godzlemleyebilecek sekilde olusturulmaktadir.
Siniflama ¢alismalarinda kesme puanlarimin yiizdeliklere gore olusturulmasinda
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benimsenen yaklasimlardan biri sonuglar arasinda sistematik bir iligski kurulabilmesi adina
benzer araliklarla kesme puan noktalarinin olusturulmasi veya dagilima gore kesme
puanlarinin simetrik bir sekilde yerlestirilmesidir. McMillan (2019) birey se¢me
caligmalarinda karsit yaklasimlar arasinda ortak baglanti kurulmasini, puanlarin
asiriliklarinin (extremennes) 6nemli 6lgme dogurgularina (implications) sahip olmasi ile
aciklamaktadir. Bu dogrultuda kesme puanlarinin olusturulmasinda simetrik bir dagilim
varsayimi ile 10., 20., ve 30. yiizdelik kosullarindaki 6lgme sonuglarinin 90., 80., ve 70.

yiizdelik kosullari ile ayr1 ayr1 yansitilmasi gerektigini ele almistir.

Kesme puanlarinin olusturulmasina yonelik bu tiir durumlar aragtirmacinin incelemeye
konu olan yontem ve tekniklerinin literatiire gore ortaya ¢ikarilmasi gereken 6zelliklerine
dayanmaktadir. Ideal nokta modelleri ve kiimiilatif modellere iliskin ¢alismalar (Cao vd.,
2014; Ling vd., 2016; Roberts vd., 1999; Stark vd., 2006) incelendiginde, modeller
arasinda yetenek ol¢eginin diizeyine (disiik/yiiksek) bagli olarak farklilagmalarin oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla model ve yontemlerin kesme puan noktalarina gore farklilagma
diizeylerini ortaya ¢ikarmak amaciyla yetenek dlgeginin iist ve alt kismindaki yiizdelikler
dikkate almarak kesme puanlar1 olusturulmustur. Indekslerdeki degisimin seyrini
gozlemlemek icin diisiik ve yiiksek olmak iizere her bir diizeyde ardisik olarak {icer tane
kesme puani olusturularak iki diizeyli incelemeler yapilmistir. Bu dogrultuda yetenek
Olgeginin diisiik ucunda ¢(0,10), c(0,15) ve ¢(0,20); yiiksek ucunda ise diisiik ugtaki kesme
puan noktalarina simetrik olacak sekilde ¢(0,90), ¢(0,85) ve ¢(0,80) yiizdeliklerine karsilik
gelen noktalar dikkate alinmistir. Aragtirmada ele alinan her bir kesme puan noktast ATM,
GAMOM ve karma modelleri altinda ve WLE, MAP ve EAP olmak iizere her bir
yontemden elde edilen yetenek kestirimleri tizerinden elde edilmistir (EK-9). Arastirmanin
amacina dayali olarak McMillan’in (2019) kesme puanlarinin olusturulmasinda simetrik
dagilim varsayimi ve karsit yaklagimlar arasinda baglanti kurulmasina iliskin husus ele
alinmistir. Bu dogrultuda yetenek oOlgeginin diisiik ve yiiksek ucunda yer alan kesme
puanlarini kargilagtirmali olarak ele almak igin sirasiyla ¢(0,10) ve c¢(0,90); c(0,15) ve

¢(0,85); c(0,20) ve c(0,80) kesme puan giftleri lizerinde incelemeler yapilmistir.

Simiflama indekslerinin Elde Edilmesi

Smiflama dogrulugu ve siniflama tutarliligi indekslerinin elde edilmesi i¢in R caclRT

paketi kullanilmis olup kestirimlerde Rudner’in (2001, 2005) siniflama yaklagimindan
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faydalanilmistir. S6z konusu indekslerin elde edilmesi i¢in yetenek kestirimleri vektori,
yetenek kestirimlerine iligkin standart hata vektorii ve kesme puan vektorii olmak {izere {i¢
vektor olusturulmustur. Olusturulan bu ii¢ vektore dayali olarak her bir kosul i¢in marjinal
ve kosullu smiflama dogrulugu ve siniflama tutarliligi indeksleri elde edilmistir. Kosullu
siniflama indeksleri ilgili kosul altinda her bir birey i¢in ayr1 ayr1 elde edilen siniflama
indekslerini ifade ederken marjinal simiflama indeksi yine ilgili kosul altindaki kosullu
siiflama indekslerinin (siniflama dogrulugu veya siniflama tutarliligi) ortalamasini ifade
etmektedir. Farkli bir ifadeyle kosullu indeks birey bazinda, marjinal indeks ise genel
bazdaki siniflama sonuglarin1 gostermektedir. Marjinal indekse gore genel degerlendirme
yapilmis; kosullu indeksler kullanilarak da yontem, model ve kesme puan noktalar

arasindaki istatistiksel farkliliklar test edilmistir.

Farkhihklarin Test Edilmesi

Calismanin amact ATM, GAMOM ve karma modellerin siniflama indekslerine olan
etkisini bayesian ve nonbayesian yontemler ¢ercevesinde, farkli kesme puan noktalarinda
incelemektir. Ik olarak smiflama sonuclarmi ve dolayisiyla smiflama indekslerinin
degerlendirilmesine iliskin yorumlar: etkileyen yetenek kestirimlerinin dogruluguna iliskin
manidarlik test edilmistir. Bu asamada model tiirli ve kestirim yontemi olmak iizere iki
faktor soz konusudur. Bireylerin ise her bir faktor altinda tekrarli olarak elde edilmis
Ol¢timleri mevcuttur. Birden fazla faktoriin ele alindig1 ve her bir faktor diizeyinde birey
Ol¢timlerinin s6z konusu oldugu ve faktdryel olarak birlestirildigi arastirma desenine
yonelik incelemeler icin iki veya tUi¢ yonli bireyler-igi (within-subjects) desen
kullanilabilmektedir (Gamst, Meyer & Guarino, 2008, s. 287 & s. 325; Maxvell &
Delaney, 2004, s. 531). Dolayisiyla yetenek kestirimlerinin dogrulugu ATM, GAMOM ve
karma modeller altinda bayesian ve nonbayesian yontemler cergevesinde iki faktorli
tekrarli 6lctimler ANOVA ile incelenmistir. Bunun ardindan birey bazinda elde edilen
kosullu smiflama indeksleri tizerinden siniflama indekslerine etki eden faktorler ele
almarak manidarlik test edilmistir. Siniflama indekslerinin olusturulmasindaki siirece
yontem ve model faktorlerinin yani sira kesme puan faktorii dahil edilmistir. Dolayistyla
smiflama indekslerinin ele alindigi asamada model, yontem ve kesme puani olmak tizere
ii¢c faktor s6z konusudur. Her bir bireyin yine her bir kosul altindaki smiflama indeksi
tekrarlt olarak elde edildigi i¢in {li¢ faktorlii tekrarli 6l¢iimler ANOVA ile istatistiksel

manidarlik test edilmistir. Faktoryel tekrarli ol¢iimler ANOVA deseninde faktorler
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aragtirmanin amaci dogrultusunda odak (focal) faktdr ve moderator faktor olarak analize
dahil edilerek incelemeler yapilabilmektedir (Laerd, 2015). Bu ¢alismada arastirmanin
amaci dogrultusunda ti¢ faktorlii ANOVA’da model ve yontem degiskenleri odak (focal)
faktor olarak ayr1 ayr ele alinmis olup kesme puani faktorii ise moderator degisken olarak
analize dahil edilerek incelemeler yapilmistir. Ug faktorlii etkilesim etkilerinin anlamli
oldugu durumda kesme puanin noktasinin her bir diizeyinde yontem ve modelin etkilesim
etkileri ve ikili karsilastirma testleri ile yontem ve model agisindan incelemeler yapilmistir.
Ucg yonlii etkilesim etkilerinin anlamli olmadig1 durumda ise elde edilen iki yonlii etkilesim
etkileri ve buna yonelik ikili karsilastirma testlerinden elde edilen sonuglar incelenmistir.
Iki faktorlii etkilesim etkisinin anlamli olmadigi durumda ise sadece ana etkiler
yorumlanmugtir. Analizlerin yiriitilmesinde SPSS paket programindan faydalanilmig olup

sekmelerin yani sira syntaxlar yazilarak sonuglar elde edilmistir.

Tekrarli 6lgiimler ANOVA analizlerinin yiiriitilmesinde s6z konusu olan kiiresellik
varsayimi ve normallik varsayimina yonelik incelemeler yapilmistir. Kiiresellik varsayimi
icin Mauchly’nin kiiresellik testi ele alinmis olup sonuglar incelendiginde biitiin kosullarda
testin istatistiksel olarak anlamli ¢iktig1 dolayisiyla bu teste gore kiiresellik varsayiminin
saglanmadigi sonucuna ulagilmaktadir. Ancak Keselman, Rogan, Mendoza ve Breen
(1980) Mauchly’nin kiiresellik testinin ¢ok kiigiik sapmalara bile duyarli oldugunu
dolayisiyla kiiresellik ihlalinin belirlenmesinde zayif bir yontem oldugunu ¢alismalarindaki
ampirik incelemeler ile gostermislerdir. Ampirik incelemeler dogrultusunda testin kiigiik
orneklemlerde kiiresellikten sapmay1 belirmekte basarisiz  oldugu gibi  biiyiik
orneklemlerde ise kiiresellikten sapma konusunda asir1 tespit (over-detecting) yaptigi ele
almmistir. Dolayisiyla bu caligmadaki 6rneklemin biiyiik olmasindan kaynakli olarak
kiiresellik varsayimina iligkin anlamlilik testinin manidar ¢ikmasi beklenen bir durumdur.
Maxvell ve Delaney (2004, s. 609) kiiresellik varsayiminin ihlal edilmesi durumunda
kiiresellikten olas1 sapma ihtimali ve tekrarli 6l¢timler ANOV A’nin kiiresellikten sapmaya
kars1 olast hassasiyetini dikkate almak icin Geisser-Greenhouse diizeltmesi, Box’s ¢
diizeltmesi veya Huynh-Felt diizeltmelerinden herhangi birinin kullanilabilecegini
belirtilmistir. Bu dogrultuda Geisser-Green house diizeltmesi kullanilarak anlamlilik

sonuglart yorumlanmustir.

Calismadaki oOrneklemin biiylik olmasi itibariyle normallikten sapmalarin sonuclar

tizerinde hissedilir derecede etkili olmadigi ele alinmaktadir (Waternaux, 1976). Kirk

(2008, s. 411) normallikten sapma durumlarinda bile ANOVA’nin oldukga gii¢lii bir teknik
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oldugunu ele almistir. Kirk (2013, s. 111) bir genellestirilmis dogrusal modeli kullanmak
icin aragtirmacinin yanit degiskeni ile bir baglanti fonksiyonu arasinda dagilimin
belirlendigini ve bu dagilimin iistel fonksiyon ailesinden herhangi bir {iye olabilecegini
belirtmistir. Bu dagilim ailesinin normal, poisson, gamma ve listel dagilimlar icerdigi ele
alimmig ve genellestirilmis dogrusal modelin normallik varsayiminin stesinden
gelebilecegini ¢esitli dagilimlara uygulanabilirligi baglaminda 6ne stirmiistiir. Laerd (2015)
merkezi limit teoreminden dolay1 ¢ok non-normallik durumlarinda bile tekrarli 6lgtimler
ANOVA’nin gegerli sonuglar saglayacagini One siirmiistiir. Bunun yani sira tekrarl
Olgtimler ANOVA desenlerinde dagilimm normalliginden ziyade her bir hiicredeki
dagilimlarin birbirleriyle benzer olmasinin 6nemli oldugunu ele almiglardir. Bu dogrultuda
biitiin hiicrelerdeki dagilim benzer sekilde carpik ise (hepsi yaklasik negatif carpik veya
pozitif ¢arpik gibi) bu durumun farkli dagilim kombinasyonlarina sahip durum kadar zor
olmadigini 6ne siirmiislerdir. Bu ¢alismada siniflama indekslerinin kesme puan noktasinin
secilmesine bagli olarak biitiin hiicrelerinin dagilimin benzer olmasi tekrarli Slgiimler
ANOVA’nin uygulanabilirliinin bir gdstergesidir. Bunu yan1 sira 6rneklemin de biiyiik
olmas1 gegerli sonuglar elde edilebilecegine isaret etmektedir. Biitliin bu bilgiler 1518inda

tekrarli 6l¢iimler ANOV A deseninin kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

ANOVA sonuglar1 0,01 alfa anlamlilik diizeyinde degerlendirilmistir. F testi manidar
oldugunda etki bliyiikliigi olarak da ele alinan bagimsiz degiskenin bagimlhi degiskeni
agitklama orani kestirilerek yorumlanir (Tan, 2016, s. 348). Bu dogrultuda istatistiksel
anlamlilik sonuclar1 pratikteki etki biiylikliikleri dikkate alinarak degerlendirilmistir.
Anlamlilik degerlendirmelerinde etki biyiikliikleri i¢in tekrarli ol¢iimler ANOVA
sonuglarinin ele alinmasinda kismi eta-kare degerleri hesaplanmistir. Kismi eta-kare
sonuglarinin degerlendirilmesinde 0,02 kiigiik etki, 0,13 orta etki ve 0,26 biiyiik etki olarak
yorumlanmigtir (Cohen, Cohen, West & Aiken, 2003). Etki biiytlikliiglinlin ilgili analiz
baglaminda kiiglik etki smirmm altinda oldugu durumda ise pratikteki etkinin

yorumlanabilir olmadig1 hususu gozetilerek, degerlendirmeler bu dogrultuda yapilmastir.
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BOLUM IV

BULGULAR VE YORUM

Bu boéliimde, arastirma siirecinde toplanan veriler ile elde edilen bulgu ve yorumlara yer

verilmistir. Her bir alt problem sirasiyla ele alinmistir.

Birinci Arastirma Sorusuna Yonelik Bulgular

Bu arastirma sorusu kapsaminda “ATM, GAMOM ve karma model altinda bayesian ve
nonbayesian yontemler ile elde edilen yetenek kestirimlerinin betimsel istatistikleri nasildir
ve yetenek kestirimlerinin dogrulugu anlamli olarak farklilagmakta midir?” sorusuna yanit

aranmistir.

Tablo 6’da ATM, GAMOM ve karma model altinda nonbayesian yontemlerden WLE,
bayesian yontemlerden ise MAP ve EAP kestirim yontemleri ile elde edilen yetenek
kestirimlerine iliskin standart hata ortalamalari, minimum, maksimum ve ranj degerleri yer

almaktadir:
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Tablo 6

GAMOM, ATM ve Karma Model Altinda Bayesian ve Nonbayesian Yetenek Kestirimlerine
Iliskin Betimsel Istatistikler

WLE MAP EAP
ATM SHort 0,198 0,185 0,187
Minimum -5,571 -3,209 -3,309
Maksimum 5,773 3,32 3,43
R 11,345 6,529 6,740
GAMOM SHort 0,147 0,144 0,206
Minimum -5,564 -3,52 -3,42
Maksimum 4,917 4,411 4,486
R 10,481 7,931 7,906
KARMA SHort 0,155 0,150 0,178
Minimum -4,763 -2,991 -3,099
Maksimum 5,274 4,74 4,809
R 10,038 7,731 7,908

Tablo 6 incelendiginde, en yiiksek standart hata ortalamalarinin ATM altinda elde edildigi
gozlenmis olup WLE, MAP ve EAP icin bu degerler sirasiyla 0,198, 0,185 ve 0,187
seklindedir. En diisiik standart hata ortalama degerlerinin ise GAMOM altinda WLE ve
MAP kestirim yontemleri ile edildigi gézlenmis olup bu degerlerin sirasiyla 0,147 ve 0,144
oldugu goriilmektedir. Ancak GAMOM altinda EAP’a dayali elde edilen yetenek
kestirimlerinin standart hata ortalamasinin 0,206 degeri ile biitiin modeller altinda ve biitiin
yontemler arasinda en yiiksek standart hata ortalamasi oldugu gozlenmistir. Karma model
altinda elde edilen standart hata ortalamalarinin ise WLE, MAP ve EAP kestirim
yontemleri i¢in sirastyla 0,155, 0,150 ve 0,178 oldugu gdzlenmis olup her iki modelin
standart hata ortalamasi arasinda degerler alan bu modelin ATM’ye nispeten GAMOM’a
daha yakin degerler aldig1 da goriilmiistiir. Ancak GAMOM?’da oldugu gibi karma model
altinda da EAP ile elde edilen yetenek kestirimlerinin standart hata ortalamalarinin diger
yontemlere gore yiiksek oldugu gbzlenmistir. Modellere iligkin standart hata ortalamalari
genel olarak degerlendirildiginde, bayesian yontemlerden MAP ile elde edilen yetenek
kestirimlerinin standart hata ortalamasmnin biitiin modeller altinda en diisiik oldugu

gozlenmistir. ATM altinda bunu EAP takip ederken monotonik olmayan madde
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kestirimlerinin s6z konusu oldugu GAMOM ve karma model altinda MAP’1 WLE
yonteminin takip ettigi; EAP ile elde edilen yetenek kestirimlerinin standart hata
degerlerinin ise yiikseldigi gozlenmistir. Dolayisiyla modellerin yetenek kestirimlerine
iliskin standart hata ortalamalar1 agisindan kestirim dogruluklarinin kullanilan kestirim
yontemine bagli olarak betimsel diizeyde farklilastig1r gézlenmistir. S6z konusu farkliligin
model ve yontem agisindan farklilasma etkisini grafiksel olarak gozlemlemek igin her bir
model altinda yontemlerin degisimi Sekil 2’de ve her bir yontem altinda modellerin

degisimi Sekil 3’te sunulmustur.

0,25
0,20 — //
0,15 — e
——GAMOM

0,10 KARMA
0,05
0,00 . . .

WLE MAP EAP

Sekil 2. Standart hata ortalamalarina gore modellerin degisimi

Sekil 2 incelendiginde kestirim yOntemine bagli olarak farkli modellerden elde edilen
standart hata ortalamalarinin farklilastig1 gozlenmektedir. WLE ve MAP yontemleri altinda
en diisiik standart hata ortalamalarinin GAMOM ile elde edildigi, bunu karma modelin
takip ettigi ve karma model altinda elde edilen degerlerin GAMOM’a yakin oldugu
goriilmektedir. WLE ve MAP altinda ATM’nin ise en yiiksek standart hata ortalamalariyla
sonuglandig1 goriilmektedir. Bununla birlikte ATM’nin EAP ile elde edilen standart hata
ortalamalarinin WLE ve MAP’a benzer oldugu goézlenmistir. Ancak GAMOM ve karma
modellere yonelik EAP ile yapilan kestirimlerde standart hata ortalamasinin yiikseldigi

goriilmektedir.
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Sekil 3. Standart hata ortalamalarina gére yontemlerin degisimi

Sekil 3 incelendiginde ATM altinda neredeyse yontemlerin benzer sonu¢ verdigi ancak
GAMOM altinda yontemler arasi farkliligin en yiiksek oldugu gozlenmistir. Bunun yani
sira MAP’1n biitiin modeller altinda en diisiik standart hataya sahip oldugu ve yine biitiin

modeller altinda MAP ve WLE’nin degisiminin benzer oldugu gozlenmistir.

Yetenek kestirimlerinin dogrulugunun degisimine iliskin farkliligt model ve yoOntem

acisindan birlikte ele almak i¢in iki faktorlii tekrarli 6lglimler ANOVA yiiriitilmiistiir.

Yiirtitilen ANOVA sonucuna gore kestirim yontemleri ve model tiirleri arasinda yetenek
kestirimlerinin dogrulugu agisindan etkilesim etkisinin anlamli oldugu goriilmektedir
(F2,085, 3505569) = 144,069, p < 0,01, 7712J = 0,079). Faktorler arasindaki etkilesim etkisine
yonelik ana etkiler i¢in model ve yontemin diizeylerinde fark incelemeleri yapilmustir. lk
olarak kestirim yonteminin her bir diizeyinde model tiirlerinin farklilagma diizeylerini
ortaya ¢ikarmak i¢in WLE, MAP ve EAP olmak iizere her bir kestirim yontemi diizeyinde

modeller arasi farkliliklara yonelik incelemeler yapilmistir.

WLE altinda modellerin birbirinden istatistiksel olarak farklilastigi gézlenmistir (F1 218,
2046,731) = 321,483, p < 0,01, 175, = 0,161). ATM’nin GAMOM’dan 0,051 farklilik %95 GA
[0,045, 0,058] ile (p < 0,01); karma modelden 0,043 farklilik %95 GA [0,037, 0,048] ile
(p< 0,01) daha yiiksek standart hata ortalamasiyla sonuglandigi gozlenmistir. Karma
modelin ise GAMOM’dan 0,008 farkliik %95 GA [0,006, 0,011] ile (p < 0,01) daha

yiiksek standart hata ortalamasiyla sonuglandig1 goriilmiistiir.
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MAP altinda modellerin birbirinden istatistiksel olarak farklilastigi goézlenmistir (F(1,107,
1860,369) = 3010,216, p < 0,01, n; = 0,642). ATM’nin GAMOM’dan 0,040 farklilik %95 GA
[0,039, 0,042] ile (p < 0,01); karma modelden 0,035 farklilik %95 GA [0,033, 0,036] ile (p
< 0,01) daha yiiksek standart hata ortalamasi ile sonuglandig1 gézlenmistir. Karma modelin
ise GAMOM’dan 0,006 farklililk %95 GA [0,005, 0,006] ile (p < 0,01) daha yiiksek

standart hata ortalamasi ile sonuglandig1 goriilmiistiir.

EAP altinda modellerin birbirinden istatistiksel olarak farklilastigi gozlenmistir (F1ss9,
2620,972) = 33,832, p < 0,01, 77;2) = 0,02). GAMOM’un ATM’den 0,019 farklilik %95 GA
[0,009, 0,029] ile (p < 0,01); karma modelden 0,028 farklilik %95 GA [0,020, 0,037] ile (p
< 0,01) daha yiiksek standart hata ortalamasi ile sonuglandigi gézlenmistir. ATM’nin ise
karma modelden 0,009 farklilik %95 GA [0,003, 0,016] ile (p < 0,01) daha yiiksek standart

hata ortalamasi ile sonuglandig1 goriilmiistir.

Yontemlerin  diizeylerinde yapilan model farklilasmalarina yonelik incelemelerinin
ardindan her bir model diizeyinde yoOntemler arasinda istatistiksel olarak anlamli
farklilagsmanin olup olmadigi degerlendirilmis olup varsa ikili karsilagtirma testleri ile

farklilagmanin yonii incelenmistir.

ATM altinda yontemlerin birbirinden istatistiksel olarak farklilastigi ancak elde edilen etki
biiylikliigiiniin yorumlanabilir olmadigi gézlenmistir (F1,001, 1682,133) = 27,557, p < 0,01, 7712,

= 0,016).

GAMOM altinda yontemlerin birbirinden istatistiksel olarak farklilastigt gozlenmistir
(Fa,018, 1711,236) = 205,371, p < 0,01, n; = 0,109). EAP’1n WLE’den 0,059 farklilik %95 GA
[0,049, 0,069] ile (p < 0,01); MAP’tan 0,062 farklilik %95 GA [0,052, 0,072] ile (p < 0,01)
ve WLE’nin ise MAP’tan 0,003 farkliik %95 GA [0,002, 0,004] ile (p < 0,01) daha

yiiksek standart hata ortalamasiyla sonuglandigi gézlenmistir.

Karma model altinda yontemlerin birbirinden istatistiksel olarak farklilagtigi gézlenmistir
(F1,290, 2169,207) = 81,614, p < 0,01, n;; = 0,046). EAP’1n WLE’den 0,022 farklilik %95 GA
[0,015, 0,029] ile (p < 0,01); MAP’tan 0,027 farklilik %95 GA [0,021, 0,033] ile (p < 0,01)
ve WLE’nin ise MAP’tan 0,005 farklilik %95 GA [0,002, 0,008] ile (p < 0,01) daha

yiiksek standart hata ortalamasiyla sonuglandigi gézlenmistir.
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Genel Yorum

Yontem ve model agisindan yetenek kestirimlerinin standart hatalarina dayali olarak
kestirim dogrulugu iki faktorlii tekrarli 6l¢iimler ANOVA ile incelenmis olup etkilesim
etkisi pratikte disik diizeyde etki biiyiikliigh ile istatistiksel olarak manidar ¢ikmustir.
Yontem diizeyinde modeller ve model diizeyinde yontemler karsilastirilarak genel bir
degerlendirme yapilmistir. Elde edilen sonuglara gére WLE ve MAP ile yapilan
kestirimlerde modeller arasinda GAMOM daha diisiik standart hata ile en yiiksek
dogrulukla sonuglar vermesine ragmen, EAP yonteminin kullanildigi durumda GAMOM
altinda elde edilen yetenek kestirimlerinin standart hata degerlerinin arttig1 ve dogrulugun
diistiigii gozlenmistir. Farkli bir ifade ile GAMOM altindaki kestirimlerde EAP kestirim
yonteminin diger yontemler kadar etkili olmadigi goriilmiistiir. Genel olarak modeller
altinda bayesian yontemlerden MAP daha yiiksek dogrulukla sonuglanmasina ragmen
EAP’n etkililiginin modele bagli olarak degistigi gozlenmistir. ATM altinda MAP’1 EAP
takip ederken; GAMOM ve karma model altinda MAP’1 WLE’nin takip ettigi; EAP
kestirim yonteminin en diisiik dogrulukla sonuc¢landigi gézlenmistir. Modeller arasinda en
yiiksek degisim miktarinin GAMOM altinda; en diisiik degisim miktarinin ise ATM altinda
oldugu ve ATM altindaki istatistiksel farklilasmaya iliskin etki biytkligiiniin

yorumlanabilir olmadig1 goriilmiistiir.

Ikinci Arastirma Sorusuna Yénelik Bulgular

Bu arasgtirma sorusu kapsaminda “Yetenek Olgeginin c¢(0,10) ve ¢(0,90) noktalarinda
olusturulmus kesme puanlarina dayali iki diizeyli siniflama calismalarinda ATM,
GAMOM ve karma modellerin siniflama indekslerine olan etkisi her bir kestirim yontemi
altinda kesme puan noktalarina bagli olarak anlamli olarak farklilagmakta midir?”” sorusuna

yanit aranmigtir.

Smiflama indeksleri siniflama tutarhiliklar1 ve simiflama dogruluklari olmak {izere iki

indeks olarak ele alinmis olup her biri i¢in sonuglar ayr1 ayr1 sunulmustur.
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Siniflama Tutarhhiklarmma Yonelik Bulgular

Tablo 7°de yetenek olgeginin ¢(0,10) ve ¢(0,90) kesme puan noktalarinda ATM, GAMOM
ve karma model altinda WLE, MAP ve EAP kestirim yontemlerine dayali olarak elde

edilmis siniflama tutarlilig1 indeksleri yer almaktadir:
Tablo 7

¢(0,10) ve ¢(0,90) Kesme Puan Noktalarinda Elde Edilen Siniflama Tutarliliklar:

WLE MAP EAP

C(0,10) ATM 0,967 0,966 0,967
GAMOM 0,968 0,968 0,968

KARMA 0,969 0,969 0,968

C(0,90) ATM 0,963 0,963 0,963
GAMOM 0,990 0,988 0,948

KARMA 0,978 0,978 0,949

Tablo 7°deki degerlere bagli olarak her bir kesme puan noktasinda yontemler ve modeller
acisindan siniflama tutarliligina iliskin degisimi gozlemlemek i¢in grafikler elde edilmis
olup Sekil 4 ve Sekil 5’te sunulmustur. Sekil 4’te her bir kesme puan noktasinda model
tiirline bagh olarak yontemlerin degisimine iliskin grafik yer alirken Sekil 5°te her bir
kesme puan noktasinda yontem tiiriine bagli olarak modellerin degisim grafigi yer

almaktadir:
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Sekil 4. ¢(0,10) ve ¢(0,90) noktalarinda yontemlerin degisimi - y

Sekil 4 incelendiginde c¢(0,10) kesme puan noktasinda modeller altinda ii¢ yontemin de

degisiminin benzer oldugu gézlenmektedir. Yiiksek ucta yer alan c¢(0,90) noktasinda yine

biitiin modeller altinda WLE ve MAP degisiminin benzer oldugu; WLE’nin MAP’a

nispeten GAMOM altinda daha yiiksek degerle sonuclandigi gozlenmistir. Ancak ATM

altinda yontemler birbirine yakin degerlerle sonuclanmasina ragmen, GAMOM ve karma

model altinda EAP’in WLE ve MAP a gore belirgin bir diisiis sergiledigi gozlenmistir.
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Sekil 5 incelendiginde ¢(0,10) kesme puan noktasinda yontemler altinda ti¢c modelin de
degisiminin benzer oldugu ATM’nin diger modellere nispeten daha diisiik siniflama
tutarliligi ile sonuglandigi goriilmektedir. Yetenek oOlceginin yiiksek ucunda yer alan
¢(0,90) kesme puan noktasinda ise modellere iliskin farkliligin ortaya ciktigi; WLE ve
MAP altinda GAMOM’un en yliksek siniflama tutarliligi ile sonuglandigr gozlenmistir.
GAMOM’u ise karma model takip etmektedir. EAP altindaki kestirimlerde GAMOM ve
karma modelde diisiis yasandigi, ATM altinda elde edilen sonuglarin ise yontemlere gore

degisiminin belirgin olmadig1 gozlenmistir.

Kesme puaninin yeri, kestirim yontemi ve model tiirliniin siniflama tutarlilig1 tizerindeki
etkisini belirlemek icin ti¢ yonlii tekrarli 6l¢iimler ANOVA yiiriitiilmiistiir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde kesme puaninin yeri, yontem ve model arasinda istatistiksel olarak
anlamli ii¢ yonlii etkilesim etkisinin oldugu goriilmiistiir (F1ges, 3169,488) =125,427, p < 0,01,
nf, = 0,069). Bu sonu¢ yontem ve model arasindaki iki yonlii etkilesim etkilerinin kesme
puan noktasimin diizeylerine bagli olarak farklilastigina isaret etmektedir. S6z konusu iki
yonlii etkilesim etkisinin kesme puan noktasinin hangi diizeyinde farklilastigini ortaya
cikarmak icin iki diizeyli olan kesme puan noktasinin her bir diizeyinde yontem ve model

arasinda iki yonlii tekrarli 6lgiimler ANOVA analizleri yiiriitilmiistiir.
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Kesme puan degiskeninin c¢(0,10) noktasinda yontem ve model degiskenleri i¢in yliriitiilen
iki faktorlii tekrarli 6lgiimler ANOVA sonuglarina iligkin etkilesim etkisinin anlaml
oldugu (F(2,288,3845,912) = 5,143, p < 0,01, n; = 0,003) ancak etki biiyiikliigiiniin pratikte
yorumlanabilir etkiye sahip olmadig1 goriilmiis olup s6z konusu etkilesim etkisine yonelik
anlamlilik yorumlanmamistir. Bununla birlikte ¢(0,10) kesme puan noktasinda hem
yontem degiskeni agisindan ( F(1315, 2210,217) = 4,251, p > 0,01) hem de model tiirii degiskeni
acisindan (F1,029, 1730347) = 1,617, p > 0,01), istatistiksel olarak farklilasmanin olmadigi

gbzlenmistir.

Kesme puani degiskeninin ¢(0,90) diizeyinde yontem ve model arasinda yiiriitiilen iki
yonlii tekrarl 6lgtimler ANOVA sonucunun ise anlamli ¢iktigi gézlenmistir (F1,823, 3063,683)
= 132,325, p < 0,01, n; = 0,073). Yontem ve model arasindaki etkilesim etkisine iliskin

ana etkiler hem model hem de yontem diizeyinde incelenmistir.

[k olarak model diizeyinde incelemeler yapilmis olup ATM (F1,099, 1847,900) = 41,782, p <
0,01, n5 = 0,024) , GAMOM (F1,028, 1727,304) = 61,269, p < 0,01, n5 = 0,111) ve karma
model (F,033, 1710,305 = 28,082, p < 0,01, n; = 0,060) olmak iizere model tiiriiniin biitiin

diizeylerinde yontemlerin istatistiksel olarak farklilastig1 sonucuna ulasilmistir.

ATM diizeyinde yontemler arasinda yiiriitiillen ikili karsilagtirma testlerine géore WLE’ nin
MAP’tan 0,001 farklilik %95 GA [0,001, 0,001] ile (p < 0,01); WLE’nin EAP’tan 0,001
farklilik %95 GA[0,000, 0,001] ile (p < 0,01); ve EAP’in MAP’tan 0,0003 farklilik GA
[0,0002, 0,0003] ile (p < 0,01) anlamli olarak daha iyi sonug verdigi gézlenmistir.

GAMOM diizeyinde yontemler arasinda yiiriitiilen ikili karsilastirma testlerine gore
WLE’nin MAP’tan 0,002 farklilik %95 GA [0,001, 0,003] ile (p < 0,01); WLE’nin
EAP’tan 0,042 farklilik %95 GA [0,035, 0,049] ile (p < 0,01); ve MAP’1n EAP’tan 0,040
farkliik GA [0,034, 0,047] ile (p < 0,01) anlamli olarak daha iyi sonu¢ verdigi

gozlenmistir.

Karma model diizeyinde yontemler arasinda yliriitiilen ikili karsilastirma testlerine gore
WLE’nin EAP’tan 0,029 farklilik %95 GA [0,022, 0,036] ile (p < 0,01); ve MAP’in
EAP’tan 0,029 farklilik GA [0,022, 0,036] ile (p < 0,01) anlamli olarak daha iyi sonug
verdigi WLE ile MAP arasinda ise istatistiksel olarak anlamli farklilik olmadig:

gozlenmistir.
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Model diizeyinde yontemler karsilastirildiktan sonra yontem diizeyinde modeller
karsilagtirilmigtir. ' Yontemin WLE diizeyinde, (F(g31, 3078,072) = 52,620, p < 0,01, Ny =
0,030), MAP diizeyinde (F(1,794, 3015782 = 48,891, p < 0,01, n; = 0,028), EAP diizeyinde
(F,200, 2017,118) = 20,701, p < 0,01, n; = 0,012) modellerin birbirinden istatistiksel olarak
farklilagtig1 ancak EAP diizeyindeki farklilasmanin yorumlanabilir etki biiytlikliigline sahip

olmadig1 gézlenmistir.

WLE diizeyinde modeller arasinda yiiriitilen ikili karsilastirma testlerine gore
GAMOM’un ATM’den 0,027 farklilik %95 GA[0,019, 0,034] ile (p < 0,01); GAMOM’un
karma modelden 0,012 farklilik %95 GA [0,006, 0,018] ile (p < 0,01); karma modelin
ATM’den 0,015 farklilik %95 GA [0,009, 0,021] ile (p < 0,01) anlamli olarak daha iyi

sonug verdigi gozlenmistir.

MAP diizeyinde modeller arasinda yiiriitilen ikili karsilastirma testlerine gore
GAMOM’un ATM’den 0,026 farklilik %95 GA [0,018, 0,03] ile (p< 0,01); GAMOM’un
karma modelden 0,010 farklilik %95 GA [0,004, 0,016] ile (p< 0,01); karma modelin
ATM’den 0,015 farklilik %95 GA [0,010, 0,021] ile (p< 0,01) anlamli olarak daha iyi

sonug verdigi gdzlenmistir.

Siiflama Dogruluklarina Yonelik Bulgular

Tablo 8’de yetenek 6l¢eginin ¢(0,10) ve ¢(0,90) kesme puan noktalarinda ATM, GAMOM
ve karma model altinda WLE, MAP ve EAP kestirim yontemlerine dayali olarak elde

edilmis siniflama dogrulugu indeksleri yer almaktadir.
Tablo 8

¢(0,10) ve ¢(0,90) Kesme Puan Noktalarinda Elde Edilen Siniflama Dogruluklar

WLE MAP EAP
C(0,10) ATM 0,976 0,976 0,976
GAMOM 0,977 0,977 0,977
KARMA 0,978 0,978 0,977
C(0,90) ATM 0,974 0,974 0,974
GAMOM 0,993 0,992 0,961
KARMA 0,984 0,984 0,963
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Tablo 8’deki degerlere bagli olarak her bir kesme puan noktasinda yontemler ve modeller
acisindan smiflama dogruluguna iligkin degisimi gézlemlemek icin grafikler elde edilmis
olup Sekil 6 ve Sekil 7°de sunulmustur. Sekil 6’da her bir kesme puan noktasinda model
tirtine baglh olarak yontemlerin degisimine iliskin grafik yer alirken Sekil 7’de her bir
kesme puan noktasinda yontem tiiriine bagl olarak modellerin degisimine iliskin grafik yer

almaktadir:
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0,97 e \W/LE

e M AP
0,96 EAP

0,95

0,94

GRM | GGUM | KARMA | GRM | GGUM | KARMA |

C(0.10) | C(0.90) |

Sekil 6. ¢(0,10) ve ¢(0,90) noktalarinda yontemlerin degisimi - £

Sekil 6 incelendiginde c¢(0,10) kesme puan noktasinda modeller altinda {i¢ yontemin de
degisiminin yaklagik olarak benzer oldugu goézlenmektedir. Yetenek Olgeginin yiiksek
ucunda yer alan ¢(0,90) noktasinda yine biitiin modeller altinda WLE ve MAP’in
degisiminin benzer oldugu; WLE’nin MAP’a nispeten daha GAMOM altinda yiiksek
degerle sonuglandigi goézlenmistir. Ancak ATM altinda yontemler benzer sonu¢lanmasina
ragmen, GAMOM ve karma model altinda EAP’in WLE ve MAP’a gore belirgin bir diislis

sergiledigi gozlenmistir.
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Sekil 7 incelendiginde c¢(0,10) kesme puan noktasinda yontemler altinda ti¢c modelin de
degisiminin benzer oldugu, karma modelin diger modellere nispeten daha yiiksek siniflama
dogrulugu ile sonuglandig1 gézlenmistir. Yetenek 6l¢eginin yiiksek ucunda yer alan c(0,90)
kesme puan noktasinda ise modeller arasi farkliligin ortaya ¢iktigi; WLE ve MAP altinda
GAMOM’un en yiiksek siiflama dogrulugu ile sonuglandigi gézlenmistir. GAMOM’u ise
benzer degisim ile karma model takip etmektedir. EAP altindaki kestirimlerde ise
GAMOM ve karma modelde diisiis yasandigi; ATM altinda elde edilen sonuglarin ise

yontemlere gore degisiminin belirgin olmadig1 gozlenmistir.

Kesme puaninin yeri, kestirim yontemi ve model tiiriiniin siniflama dogrulugu {izerindeki
etkisini belirlemek icin ti¢ yonlii tekrarli 6l¢iimler ANOVA yiiriitiilmiistiir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde kesme puaninin yeri, yontem ve model arasinda istatistiksel olarak
anlamli {i¢ yonli etkilesim etkisinin oldugu gorilmiistiir (F(1e12, 32133280 = 108,120, p <
0,01, n; = 0,060). Bu sonug yontem ve model arasindaki iki yonlii etkilesim etkilerinin
kesme puan noktasinin diizeylerine bagli olarak farklilastigina isaret etmektedir. S6z
konusu iki yonlii etkilesim etkisinin kesme puan noktasinin hangi diizeyinde farklilagtigini
ortaya ¢ikarmak i¢in iki diizeyli olan kesme puan noktasinin her bir diizeyinde yontem ve

model arasinda iki yonlii tekrarl 6l¢iimler ANOVA analizleri yliriitiilmistiir.
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Kesme puan degiskeninin c¢(0,10) noktasinda yontem ve model degiskenleri i¢in yliriitiilen
iki faktorlii tekrarli 6lgiimler ANOVA sonuglarina iliskin etkilesim etkisinin anlamsiz
oldugu goriilmiistiir (F(,008, 3527,456) = 3,107, p > 0,01). Bunun yani sira ¢(0,10) kesme puan
noktasinda hem yontem degiskeni agisindan (F(1325 2207867y = 1,871, p > 0,01) hem de
model tiirii degiskeni agisindan (F(1036, 1742,3009) = 1,346, p > 0,01) istatistiksel olarak

farklilagmanin olmadig1 gézlenmistir.

Kesme puani degiskeninin ¢(0,90) diizeyinde ise yontem ve model arasinda yiiriitiilen iki
yonli tekrarlt dlgtimler ANOVA sonucunun anlamli ¢iktigi gézlenmistir (F1,8s5, 3117,999) =
114,067, p < 0,01, n; = 0,064). Yontem ve model arasindaki etkilesim etkisine iliskin ana

etkiler hem model hem de yontem diizeyinde incelenmistir.

Ik olarak model diizeyinde incelemeler yapilmis olup ATM (F.079, 1813,901) = 23,209, p <
0,01, n; = 0,014), GAMOM (F(1,0s1, 1733,829) = 187,595, p < 0,01, n; = 0,100) ve karma
model (F(1026, 1724,665) = 87,327, p < 0,01, r]f, = 0,049) olmak tizere model tiirliniin biitiin
diizeylerinde yontemlerin istatistiksel olarak farklilastigi sonucuna ulagilmistir. Ancak
ATM altinda gozlenen farkliligin pratikte yorumlanabilir etki biiytikliigiine sahip olmadigi

gozlenmistir.

GAMOM diizeyinde yontemler arasinda yiiriitiilen ikili karsilastirma testlerine gore
WLE’nin MAP’tan 0,001 farklilik %95 GA [0,001, 0,002] ile (p < 0,01); WLE’nin
EAP’tan 0,032 farklilik %95 GA [0,026, 0,037] ile (p < 0,01); ve MAP’1n EAP’tan 0,031
farklilk GA [0,025, 0,031] ile (p < 0,01) anlamli olarak daha iyi sonug¢ verdigi

gbzlenmistir.

Karma model diizeyinde yontemler arasinda yiiriitiilen ikili karsilastirma testlerine gore
WLE’nin ve MAP’in EAP’tan 0,021 farklilik %95 GA [0,016, 0,027] ile (p < 0,01,) daha
iyi sonug verdigi WLE ile MAP arasinda ise istatistiksel olarak anlamli farklilik olmadigi
gozlenmistir.

Model diizeyinde yontemler karsilastirildiktan sonra yontem diizeyinde modeller

karsilastirilmistir. Yontemin WLE diizeyinde, (F(1909, 3209392 = 39,690, p < 0,01, n; =

0,023), MAP diizeyinde (F,s87, 3172061) = 34,928, p < 0,01, nj = 0,020), EAP diizeyinde
(F1,308, 2199,495) = 21,054, p < 0,01, n; = 0,012) modellerin birbirinden istatistiksel olarak
farklilastig1 gozlenmistir. Ancak EAP diizeyindeki farklilagmanin pratikte yorumlanabilir

etki biiytikliigiine sahip olmadig1 gézlenmistir.

84



WLE diizeyinde modeller arasinda yiiriitilen ikili karsilagtirma testlerine gore
GAMOM’un ATM’den 0,019 farklilik %95 GA [0,013, 0,024] ile (p < 0,01); GAMOM’un
karma modelden 0,009 farklilik %95 GA [0,004, 0,013] ile (p < 0,01); karma modelin
ATM’den 0,010 farklilik %95 GA [0,005, 0,015] ile (p < 0,01) anlamli olarak daha iyi

sonug verdigi gézlenmistir.

MAP diizeyinde modeller arasinda yiiriitilen ikili karsilastirma testlerine gore
GAMOM’un ATM’den 0,018 farklilik %95 GA [0,012, 0,023] ile (p < 0,01); karma
modelin ATM’den 0,010 farklilik %95 GA [0,006, 0,015] ile (p < 0,01) ve GAMOM un
karma modelden 0,007 farklilik %95 GA [0,003, 0,012] ile (p < 0,01) anlaml1 olarak daha

iyi sonug verdigi ancak gozlenmistir.

Genel Yorum

Siniflama dogruluklar1 ve simiflama tutarliliklart incelendiginde, siniflama dogruluklarinin
siiflama tutarhiliklarindan daha yiliksek degerler ile sonuglandigi gozlenmistir. Kesme
puan noktasi, yontem ve model degiskenleri acisindan karsilagtirmalar hem siniflama
dogrulugu hem de siniflama tutarliligs i¢in yapilmis olup kosullardaki degisiminin her ikKi
indeks i¢in de benzer oldugu gézlenmistir. Bu dogrultuda siniflama dogrulugu ve siniflama
tutarliligi “siniflama indeksi” ifadesi ile genel olarak degerlendirilmistir. Kesme puan
degiskeni diisiik ucta ¢(0,10) ve yiiksek ucta ¢(0,90) olmak iizere dikkate alinip yetenek
kestirim yontemleri ve model tiirleri g¢ergevesinde siniflama indeksleri ti¢ faktorlii olarak
incelenmis olup lic yonli etkilesim etkisi her iki indeks i¢in de anlamli ¢ikmistir. Bu
durum kullanilan kestirim yontemi ve model tiirliniin etkilesimine dayali olarak hesaplanan
smiflama indekslerinin kesme puan noktasina gére degistigini ortaya ¢ikarmistir. Model ve
yontemin etkilesimine dayali bu farkliliin kesme puan noktalarinin hangi diizeyinde
mevcut olduguna yonelik incelemeler i¢in kesme puan noktasinin her bir diizeyinde iki
faktorlii tekrarli Olctimler ANOVA ile incelemeler yapilmistir. Kesme puan diizeyinin
diisiik ucunda etkilesim etkisine yonelik pratikte yorumlanabilir istatistiksel bir farklilik
elde edilmemis olup bununla birlikte model ve yonteme iliskin ana etkilerin de anlamsiz
oldugu goriilmiistiir. Bu durum yetenek 6l¢eginin diisiik ucundaki kesme puan noktasinda
biitiin yontemlerin ve modellerin benzer sonug verdigine isaret etmektedir. Ancak yetenek
Olgeginin yiiksek ucunda yontem ve model tiiriiniin etkilesiminin istatistiksel olarak

anlamli oldugu gozlenmistir. Modellerin her bir diizeyinde yontemler karsilastirildiginda
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biitiin modeller altinda yontemlerin birbirinden istatistiksel olarak farklilagtigi gbzlenmis
olup en belirgin farkliligin GAMOM altinda ortaya ¢iktig1, en diisiik farkliligin ise ATM
altinda ortaya ciktifi gozlenmistir. Model ve yontemler birlikte ele alinacak olursa
yontemlerin etkililiginin kullanilan modele gore farklilastigi goézlenmisti,. GAMOM
altinda WLE ve MAP yiiksek indekslerle sonuglanirken GAMOM altinda EAP’a dayali
yapilan kestirimlerin diistigli gozlenmistir. Karma model altinda da ydntemlerin
degisimine iliskin durum GAMOM’a benzemektedir. ATM altinda yontemler arasindaki
miktarsal farkliligin diger modellere gore daha diisiik oldugu ve yontemlerin yaklagik
olarak benzer sonuglar verdigi goézlenmistir. Model diizeyinde yapilan incelemelerin
ardindan yontem diizeyindeki inceleme sonuglarinda WLE ve MAP altinda GAMOM 6ne
cikarken, EAP altinda modeller aras1 farklilagsmanin istatistiksel olarak anlamsiz oldugu
gozlenmistir. Dolayisiyla siniflama indekslerinin elde edilmesinde kesme puan noktas,
model ve yontem etkilerinin eszamanli degerlendirildigi durumda monotonik olmayan
madde analizlerinin s6z konusu oldugu modellerde yontem sec¢iminin dnem kazandig
gozlenmistir. Smiflama tutarliligt ve smiflama dogrulugu indeksleri karsilastirildiginda
siniflama tutarliligi indekslerine dayali yapilan farklilik incelemelerine iliskin etki
biiyiikliiklerinin siniflama dogruluklarindakinden daha yiiksek oldugu ancak degisiminin

benzer oldugu gozlenmistir.

Uciincii Arastirma Sorusuna Yonelik Bulgular

Bu arasgtirma sorusu kapsaminda “Yetenek oOl¢eginin c(0,15) ve ¢(0,85) noktalarinda
olusturulmus kesme puanlarina dayali iki diizeyli siniflama c¢alismalarinda ATM,
GAMOM ve karma modellerin siniflama indekslerine olan etkisi her bir kestirim yontemi
altinda kesme puan noktalarina bagli olarak anlamli olarak farklilagmakta midir?”” sorusuna

yanit aranmigtir.

Smiflama indeksleri siniflama tutarlhiliklar1 ve siiflama dogruluklari olmak iizere iki

indeks olarak ele alinmis olup her biri i¢in sonuglar sunulmustur.
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Siniflama Tutarhhklarna iliskin Bulgular

Tablo 9°da yetenek olgeginin ¢(0,15) ve ¢(0,85) kesme puan noktalarinda ATM, GAMOM
ve karma model altinda WLE, MAP ve EAP kestirim yontemlerine dayali olarak elde

edilmis siniflama tutarlilig1 indeksleri yer almaktadir:
Tablo 9

¢(0,15) ve ¢(0,85) Kesme Puan Noktalarinda Elde Edilen Siniflama Tutarliliklar:

WLE MAP EAP

C(0,15) ATM 0,968 0,968 0,968
GAMOM 0,966 0,966 0,965

KARMA 0,967 0,967 0,965

C(0,85) ATM 0,948 0,947 0,947
GAMOM 0,969 0,968 0,946

KARMA 0,957 0,957 0,943

Tablo 9’daki degerlere bagli olarak her bir kesme puan noktasinda yontemler ve modeller
acisindan siiflama tutarhiliklarina iliskin degisimi gozlemlemek i¢in grafikler elde edilmis
olup Sekil 8 ve Sekil 9°da sunulmustur. Sekil 8’de her bir kesme puan noktasinda model
tirtine bagl olarak yontemlerin degisimine iliskin grafik yer alirken Sekil 9’da her bir
kesme puan noktasinda yontem tiiriine bagli olarak modellerin degisimine iligkin grafik yer

almaktadir:
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Sekil 8. ¢(0,15) ve ¢(0,85) noktalarinda yontemlerin degisimi - y

Sekil 8 incelendiginde c(0,15) kesme puan noktasinda modeller altinda WLE ve MAP’1n
ayn1 degerlerle sonuclandigi; EAP’in ise ATM altinda diger yontemlerle ayni ancak
GAMOM ve karma model altinda nispeten daha diisiik siniflama tutarlilig1 ile sonuglandigi
gozlenmistir. Yiiksek ugta yer alan c¢(0,85) noktasinda yine biitiin modeller altinda WLE ve
MAP’1in degisiminin benzer oldugu; WLE’nin MAP’a nispeten daha yiiksek degerle
sonuclandig1 gozlenmistir. Ancak ATM altinda yontemler benzer degerler ile
sonuglanmasina ragmen, GAMOM ve karma model altinda EAP’in WLE ve MAP’a gore

belirgin bir diisiis sergiledigi gdzlenmistir.
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Sekil 9 incelendiginde ¢(0,15) kesme puan noktasinda ATM’nin biitiin yontemler altinda
ayn1 sonuglar verdigi ve diger modellerden daha yiiksek siniflama tutarliliklart sagladig
gozlenmistir. WLE ve MAP altinda karma modelin GAMOM’dan daha yiiksek; EAP
altinda ise GAMOM ve karma modelin ayn1 siniflama indeksleriyle sonuglandig
gbzlenmistir. Yetenek 6lceginin yiiksek ucunda yer alan ¢(0,90) kesme puan noktasinda ise
modeller aras1 farkliligin daha belirgin bir sekilde ortaya ¢iktigi; WLE ve MAP altinda
GAMOM’ un en yiiksek siniflama tutarliligi ile sonuglandigt GAMOM’u ise karma
modelin takip ettigi gézlenmistir. EAP altindaki kestirimlerde GAMOM ve karma modelde
diisiis yasandigi; ATM’ye dayali elde edilen sonuglarin ise yontemlere gére degisiminin

belirgin olmadig1 gozlenmistir.

Kesme puaninin yeri, kestirim yontemi ve model tiirliniin siiflama tutarlilig1 tizerindeki
etkisini belirlemek icin {ic yonlii tekrarli Slgiimler ANOVA yiiriitiilmiistiir. Sonuglar
incelendiginde kesme puaninin yeri, yontem ve model arasinda istatistiksel olarak anlamli
lic yonlii etkilesim etkisinin oldugu goriilmiistiir (F 971, 3312,892) = 40,572, p < 0,01, 5 =
0,024). Bu sonug yontem ve model arasindaki iki yonlii etkilesim etkilerinin kesme puan

noktasinin diizeylerine bagh olarak farklilagtigina isaret etmektedir.

S6z konusu iki yonlii etkilesim etkisinin kesme puan noktasinin hangi diizeyinde

farklilagtigim1 ortaya ¢ikarmak igin iki diizeyli olan kesme puan noktasinin her bir
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diizeyinde yontem ve model arasinda iki yonlii tekrarli ol¢iimler ANOVA analizleri
yiirlitilmistiir.

Kesme puan degiskeninin ¢(0,15) noktasinda yontem ve model degiskenleri i¢in yliriitiilen
iki faktorlii tekrarli Sl¢timler ANOVA sonuglarina iliskin etkilesim etkisinin anlamli
oldugu (F,041, 3431348) = 5,143, p < 0,01, 3 = 0,005) ancak etki biiyiikliigiiniin pratikte
anlamsiz oldugu goriilmiis olup so6z konusu etkilesim etkisine yonelik anlamlilik
yorumlanmamustir. Bununla birlikte ¢(0,15) kesme puan noktasinda model degiskeni
acisindan istatistiksel olarak farklilasmanin olmadig1 gézlenmistir (F(1,315, 2210.217) = 4,251, p
> 0,01). Yontem agisindan ise istatistiksel olarak anlamli farkliligin oldugu (F1,128, 1896,664)
=16,617, n; = 0,010, p < 0,01) ancak bu farkliligin pratikte yorumlanabilir bir etkiye sahip

olmadig1 gézlenmistir.

Kesme puani degiskeninin c¢(0,85) diizeyinde yontem ve model arasinda yliriitiilen iki
yonlii tekrarl 6lgtimler ANOVA sonucunun ise anlamli ¢iktigi gézlenmistir (F1,899, 3192,052)
=43,858, p < 0,01, lez) =0,025). Yontem ve model arasindaki etkilesim etkisine iliskin ana

etkiler hem model hem de yontem diizeyinde incelenmistir.

[k olarak model diizeyinde incelemeler yapilmistir. ATM (F1,117, 1877,350) = 135,625, p <
0,01, n; = 0,075), GGUM (F(1,021, 1715815 = 71,456, p < 0,01, n;, = 0,041) ve karma model
(F,023, 17190200 = 37,673, p < 0,01, 77;2; = 0,022) olmak tiizere model tiiriiniin biitiin

diizeylerinde yontemlerin istatistiksel olarak farklilastig1 sonucuna ulagilmistir.

ATM diizeyinde yontemler arasinda yiiriitiilen ikili karsilagtirma testlerine gére WLE nin
MAP’tan 0,001 farklilik %95 GA [0,0007, 0,0010] ile (p < 0,01), WLE’nin EAP’tan 0,001
farklilik %95 GA [0,0008, 0,0012] ile (p < 0,01) ve EAP’1n MAP’tan 0,0001 farklilik %95
GA [0,0001, 0,0002] ile (p < 0,01) anlaml1 olarak daha iyi sonug verdigi gozlenmistir.

GAMOM diizeyinde yontemler arasinda yiiriitiilen ikili karsilastirma testlerine gore
WLE’nin EAP’tan 0,023 farkhilik %95 GA [0,016, 0,029] ile (p < 0,01) ve MAP’mn
EAP’tan 0,022 farklilik GA [0,016, 0,028] ile (p < 0,01) anlamli olarak daha iyi sonug
verdigi, fakat WLE ve MAP arasinda ise istatistiksel bir farklilasmanin olmadig

gozlenmistir.

Karma model diizeyinde yontemler arasinda yliriitiilen ikili karsilasgtirma testlerine gore

WLE’nin EAP’tan 0,014 farklilik %95 GA [0,009, 0,020] ile (p < 0,01) ve MAP’mn
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EAP’tan 0,014 farklilik GA [0,008, 0,019] ile (p < 0,01) anlamli olarak daha iyi sonug
verdigi, WLE ile MAP’ 1n farklilagsmadig1 gézlenmistir.

Model diizeyinde yontemler Kkarsilagtirildiktan sonra yontem diizeyinde modeller
kargilagtirlmigtir. Yontemin WLE diizeyinde (F(1469, 2469.493) = 55,326, p < 0,01, n,; =
0,032), ve MAP diizeyinde (F1,440, 2420858) = 56,630, p < 0,01, 5 = 0,033), modellerin
birbirinden istatistiksel olarak farklilagtigi ancak EAP diizeyinde (F(1268, 2131665 = 1,222, p

>(,01) modellerin birbirinden istatistiksel olarak farklilasmadig1 gozlenmistir.

WLE diizeyinde modeller arasinda yiiriitilen ikili karsilastirma testlerine gore
GAMOM’un ATM’den 0,021 farklilik %95 GA [0,015, 0,028] ile (p < 0,01), GAMOM’un
karma modelden 0,012 farklilik %95 GA [0,008, 0,016] ile (p < 0,01), karma modelin
ATM’den 0,010 farklilik %95 GA [0,006, 0,014] ile (p < 0,01) anlaml olarak daha iyi

sonug verdigi gézlenmistir.

MAP diizeyinde modeller arasinda yiiriitilen ikili karsilastirma testlerine gore
GAMOM’un ATM’den 0,022 farklilik %95 GA [0,015, 0,028] ile (p < 0,01), GAMOM’un
karma modelden 0,012 farklilik %95 GA [0,008, 0,016] ile (p < 0,01), karma modelin
ATM’den 0,010 farklilik %95 GA [0,006, 0,014] ile (p < 0,01) anlamli olarak daha iyi

sonug verdigi gdzlenmistir.

Siiflama Dogruluklarina Yonelik Bulgular

Tablo 10’da yetenek olgeginin ¢(0,15) ve ¢(0,85) kesme puan noktalarinda ATM,
GAMOM ve karma model altinda WLE, MAP ve EAP kestirim yontemlerine dayali olarak

elde edilen siniflama dogrulugu indeksleri yer almaktadir:
Tablo 10

¢(0,15) ve ¢(0,85) Kesme Puan Noktalarinda Elde Edilen Siniflama Dogruluklar

WLE MAP EAP
C(0,15) ATM 0,978 0,978 0,978
GAMOM 0,977 0,977 0,976
KARMA 0,977 0,977 0,976
C(0,85) ATM 0,963 0,963 0,962
GAMOM 0,978 0,978 0,961
KARMA 0,970 0,969 0,959
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Tablo 10’daki degerlere bagl olarak her bir kesme puan noktasinda yontemler ve modeller
acisindan siniflama dogruluguna iliskin degisimin seyrini gézlemlemek igin grafikler elde
edilmis olup Sekil 10 ve Sekil 11’de sunulmustur. Sekil 10’da her bir kesme puan
noktasinda model tiiriine bagh olarak yontemlerin degisimine iliskin grafik yer alirken
Sekil 11°de her bir kesme puan noktasinda yontem tiiriine bagli olarak modellerin

degisimine iliskin grafik yer almaktadir:
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0,96 MAP

EAP
0,955

0,95

0,945

ATM | GAMOM | KARMA | ATM | GAMOM | KARMA |

C(0.15) | C(0.85) |

Sekil 10. ¢(0,15) ve c(0,85) noktalarinda yontemlerin degisimi - ¥

Sekil 10 incelendiginde ¢(0,15) kesme puan noktasinda modeller altinda WLE ve MAP’1n
ayn1 degerlerle sonuclandigi; EAP’in ise ATM altinda diger yontemlerle ayni ancak
GAMOM ve karma model altinda nispeten daha diisilk smniflama dogrulugu ile
sonuglandig1 gozlenmistir. Yiksek ugta yer alan c¢(0,85) noktasinda yine biitiin modeller
altinda WLE ve MAP’1n degisiminin benzer oldugu; WLE’nin MAP’a nispeten karma
model altinda daha yiiksek degerle sonuglandig1 gozlenmistir. Ancak ATM altinda
yontemler benzer degerler ile sonuglanmasina ragmen, GAMOM ve karma model altinda

EAP’1n WLE ve MAP’a gore belirgin bir diisiis sergiledigi gézlenmistir.

92



0,98

0,975 \\ \
0,97 \ \

0,965 \ ‘x .

0,96 ——GAMOM
KARMA
0,955
0,95
0,945
WLE | MAP | EAP | WLE | MAP | EAP |
C(0.15) | C(0.85) |

Sekil 11. ¢(0,15) ve c(0,85) noktalarinda modellerin degisimi - T

Sekil 11 incelendiginde ¢(0,15) kesme puan noktasinda yontemler altinda GAMOM ve
karma modelin ayni siiflama indeksleriyle sonuclandigi; ATM’nin ise bu modellere
nispeten daha yiiksek sonu¢ verdigi gozlenmistir. Yetenek Ol¢eginin yiiksek ucunda yer
alan ¢(0,85) kesme puan noktasinda ise modeller aras1 farkliligin ortaya ¢iktigi; WLE ve
MAP altinda GAMOM’un en yiiksek siniflama tutarlilig ile sonuglandigt GAMOM u ise
karma modelin takip ettii gozlenmistir. EAP altindaki kestirimlerde GAMOM ve karma
modelde diisiis yasandigi;, ATM altinda elde edilen sonuglarin ise yontemlere gore

degisiminin belirgin olmadig1 gbézlenmistir.

Kesme puaninin yeri, kestirim yontemi ve model tiiriiniin siniflama dogrulugu tizerindeki
etkisini belirlemek icin ii¢ yonli tekrarli 6l¢iimler ANOVA yiiriitiilmiistiir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde kesme puaninin yeri, yontem ve model arasinda istatistiksel olarak
anlamli ii¢ yonlii etkilesim etkisinin oldugu ancak etki biiytlikliigiiniin yorumlanabilir
olmadig goriilmiistiir (F2,030, 3412,393) = 33,069, p < 0,01, n; = 0,019). Bu nedenle iki yonlii
etkilesim etkileri incelenmistir. Iki yonlii etkilesim etkileri ele alindiginda ise kesme puani
ile yontem, ve model ile yontem arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliligin oldugu ve
bu farkliliklara iliskin etki biiyiikliiklerinin pratikte yorumlanabilir oldugu gézlenmistir
(Fe.020, 1713833 = 53,410, p < 0,01, n; = 0,031; Fr 76, 3321676) = 35,317, p < 0,01, 75 =
0,021).
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Kesme puan noktasi ile yontem arasindaki etkilesim etkisi i¢in kesme puaninin
diizeylerinde ikili karsilastirma testleri ile yontemler arasi farkliliklar incelenmistir. Kesme
puanimin ¢(0,15) diizeyinde WLE’ nin EAP’tan 0,001 farklilik %95 GA [0,000, 0,001] ile
(p < 0,01); MAP 1 EAP’tan 0,0005 farklilik GA [0,0001, 0,0009] ile (p < 0,01) anlaml
olarak daha iyi sonu¢ verdigi ve WLE ile MAP arasinda istatistiksel bir farklilasma
olmadig1 gbzlenmistir. Kesme puaninin ¢(0,85) diizeyinde ise WLE’ nin MAP’tan 0,001
farklilik %95 GA [0,000, 0,001] ile (p < 0,01), WLE’nin EAP’tan 0,010 farklilik %95 GA
[0,007, 0,013] ile (p < 0,01) ve MAP’in EAP’tan 0,009 farklilik G A[0,006, 0,012] ile (p <

0,01) anlamli olarak daha iyi sonug verdigi gézlenmistir.

Model ile yontem arasindaki etkilesim etkisi i¢in hem modelin diizeyinde yontemler hem
de yontemin diizeyinde modeller igin ikili karsilastirmalar yapilmistir. Ilk olarak her bir
model diizeyinde yontemler karsilastirilmis ardindan her bir yontem diizeyinde ise

modeller karsilastirilmistir.

Modellerden ATM altinda WLE’ nin 0,0005 farklilik %95 GA [0,0004, 0,0006] ile (p <
0,01) MAP’tan ve 0,0005 farklilik %95 GA [0,0003, 0,0007] ile (p < 0,01) EAP’tan daha
iyi sonu¢ verdigi gozlenmistir. MAP ve EAP arasinda ise istatistiksel olarak farklilasma
gbzlenmemistir. GAMOM altinda WLE’nin ve MAP’1n 0,009 farklilik %95 GA [0,006,
0,012] ile (p < 0,01) EAP’tan daha iyi sonug¢ verdigi, WLE ve MAP arasinda ise
istatistiksel olarak farklilagmanin olmadigr goriilmiistiir. Karma model altinda WLE ve
MAP’in 0,006 farklilik %95 GA [0,003, 0,008] ile (p < 0,01) EAP’tan daha iyi sonug

verdigi, WLE ve MAP arasinda ise istatistiksel olarak farklilagmanin olmadig1 goriilmiistiir

Model diizeyindeki incelemelerin ardindan yontem diizeyinde incelemeler yapilmistir.
WLE altinda GAMOM’un ATM’den 0,007 farklilik %95 GA [0,004, 0,010] ile (p < 0,01),
karma modelden ise 0,004 farklilik %95 GA [0,002, 0,006] ile (p < 0,01) daha iyi sonug
verdigi, ATM ile karma model arasinda ise istatistiksel farkligin olmadig1 gézlenmistir.
MAP altinda yine GAMOM’un ATM’den 0,007 farklilik %95 GA [0,004, 0,010] ile,
karma modelden ise 0,004 farklilik %95 GA [0,002, 0,006] ile daha iyi sonug verdigi (p <
0,01) ve karma modelin ATM’den 0,003 farklilik %95 GA [0,001, 0,005] ile (p < 0,01)
daha iyi sonu¢ verdigi gozlenmistir. Ancak EAP altinda modeller arasinda istatistiksel

olarak anlamli farkliligin olmadig1 gézlenmistir.
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Genel Yorum

Siniflama dogruluklar1 ve simiflama tutarliliklart incelendiginde, siniflama dogruluklarinin
simiflama tutarhiliklarindan daha yiiksek degerler ile sonuglandigi gézlenmistir. Kesme
puan noktasi, yontem ve model degiskenleri acgisindan karsilastirmalar hem smiflama
dogrulugu hem de siniflama tutarliligi i¢in yapilmistir. Siniflama tutarliligi icin tic yonli
etkilesim etkisi yorumlanabilirken siniflama dogrulugu icin {i¢ yonlii etkilesim etkisinin
yorumlanabilir etki bliylikliigline sahip olmadig1 gézlenmis olup iki yonlii etkilesim etkileri

incelenmistir.

Istatistiksel olarak anlamli ve yorumlanabilir etki biiyiikliigii ile sonuglanan ii¢ yonlii
etkilesim etkisi ile, kullanilan kestirim ydntemi ve model tiiriiniin etkilesimine dayali
olarak hesaplanan smiflama tutarliliginin kesme puan noktasina gére degistigi sonucu
ortaya ¢ikmistir. Model ve yontemin etkilesimine dayali bu farkliligin kesme puan
noktalarinin hangi diizeyinde mevcut olduguna yonelik incelemeler i¢in kesme puan
noktasinin her bir diizeyinde iki faktorli tekrarli Sl¢timler ANOVA ile incelemeler
yapilmistir. Kesme puan diizeyinin diisiik ucunda etkilesim etkisine yonelik pratikte
yorumlanabilir istatistiksel bir farklilik elde edilmemis ancak buna karsin yetenek
Olceginin yiiksek ucunda yontem ve model tiiriinilin etkilesimine dayali istatistiksel olarak
farklilasmanin oldugu goézlenmistir. Modeller altinda yontemler karsilastirildiginda ATM
altinda biitiin yontemlerin birbirinden istatistiksel olarak farklilastigi; WLE’nin MAP ve
EAP’tan daha yiiksek sonu¢ verdigi MAP ve EAP’m birbirine daha yakin oldugu
gozlenmistir. GAMOM altinda ise WLE ile MAP arasinda istatistiksel farkliligin olmadig:
ancak bu iki yontemin de EAP’tan istatistiksel olarak daha yiiksek sonu¢ verdigi
goriilmistiir. Bununla birlikte WLE-EAP ve MAP-EAP arasindaki ortalama farkliligin
ATM altindaki yontemler arasi farkliliga gore daha yiliksek oldugu gorilmiistiir.
Modellerin diizeylerinde yontemler karsilastirildiktan sonra yontemlerin her bir diizeyinde
de modeller karsilastirilmistir. Modellerin kullanilan kestirim y&ntemlerinden WLE ve
MAP altinda birbirinden anlamli olarak farklilagtigi ancak EAP altinda modeller agisindan
istatistiksel bir farklililagma olmadigi goriilmiistir. WLE ve MAP altinda modellere
yonelik farkliligin GAMOM’un lehine oldugu, GAMOM’un her iki modelden daha iyi
sonu¢ verdigi bununla birlikte karma modelin de ATM’den daha iyi sonu¢ verdigi
gozlenmistir. GAMOM altinda WLE’nin her iki yonteme gore; MAP’1n ise EAP’a gore
daha iyi sonu¢ verdigi gozlenmistir. Karma model altinda da GAMOM’da oldugu gibi
WLE’nin her iki yonteme gore; MAP’in ise EAP’a gore daha iyi sonu¢ verdigi
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gozlenmistir. Siiflama dogruluguna iliskin sonuglar incelendiginde iki yonli etkilesim
etkilerinden kesme puani ile yontem, ve model ile yontem arasindaki etkilesim etkisinin
anlamli ve yorumlanabilir oldugu gozlenmistir. Ikili karsilastirmalar yapildiginda
sonuglarin simiflama tutarliligi ile benzer oldugu gézlenmistir. Buradan elde edilen
sonuclar da yetenek 6lgeginin iist ucunda GAMOM’ un diger modellere gore daha iyi sonug
verdigini ve model etkililiginin yonteme baglh olarak farklilagtigini gostermistir.
Yontemlerden MAP ve WLE, GAMOM ve karma model altinda daha iyi sonug verirken
EAP’in bu modeller altinda diger yontemlere gore daha diisiik siniflama dogrulugu ile

sonuc¢landigi gozlenmistir.

Siniflama indeksleri genel olarak degerlendirildiginde yetenek 6l¢eginin yiiksek ucundaki
kesme puan noktasinda yontem ve modellere iligkin farklilasmanin ortaya ¢iktigi
goriilmektedir. Modellere yonelik yapilan incelemeler GAMOM’un yetenek Ol¢eginin iist
uclarinda daha iyi sonu¢ verdigini gostermektedir. Yontemlere gore yapilan incelemeler
ele alindiginda ise WLE nin biitiin modeller altinda hem MAP hem de EAP’a gore daha iyi
sonu¢ verdigi ancak EAP yonteminin kullanilan model tiiriine bagli olarak etkisinin

degistigi gézlenmistir.

Dordiincii Arastirma Sorusuna Yonelik Bulgular

Bu arastirma sorusu kapsaminda “Yetenek oOlgeginin c(0,20) ve ¢(0,80) noktalarinda
olusturulmus kesme puanlarma dayali iki diizeyli siniflama ¢alismalarinda ATM,
GAMOM ve karma modellerin siniflama indekslerine olan etkisi her bir kestirim yontemi
altinda kesme puan noktalaria bagl olarak anlamli olarak farklilagsmakta midir?” sorusuna

yanit aranmigtir.

Siniflama indeksleri siniflama tutarliliklar1 ve siniflama dogruluklari olmak ftizere iki

indeks olarak ele alinmis olup her biri i¢in sonuglar sunulmustur.

Siniflama Tutarhliklarna iliskin Bulgular

Tablo 11°de ¢(0,20) ve ¢(0,80) kesme puan noktalarinda ATM, GAMOM ve karma model
alinda WLE, MAP ve EAP kestirim yontemlerine dayali olarak elde edilmis siniflama

tutarlilig1 indeksleri yer almaktadir:
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Tablo 11

¢(0,20) ve ¢(0,80) Kesme Puan Noktalarinda Elde Edilen Siniflama Tutarlliklar

WLE MAP EAP
C(0,20) ATM 0,959 0,958 0,958
GAMOM 0,952 0,952 0,949
KARMA 0,952 0,952 0,047
C(0,80) ATM 0,934 0,933 0,933
GAMOM 0,948 0,947 0,935
KARMA 0,939 0,938 0,931

Tablo 11°deki degerlere bagl olarak her bir kesme puan noktasinda yontemler ve modeller
acisindan siiflama tutarliliklarina iliskin degisimi gozlemlemek i¢in grafikler elde edilmis
olup Sekil 12 ve Sekil 13’te sunulmustur. Sekil 12°de her bir kesme puan noktasinda
model tiiriine bagli olarak yontemlerin degisimine iliskin grafik yer alirken Sekil 13’te her
bir kesme puan noktasinda yontem tiiriine bagli olarak modellerin degisimine iliskin grafik

yer almaktadir:
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Sekil 12. ¢(0,20) ve ¢(0,80) noktalarinda yontemlerin degisimi - 7

Sekil 12 incelendiginde c¢(0,20) kesme puan noktasinda biitliin modeller altinda ii¢
yontemin de degisiminin benzer oldugu; WLE ve MAP’a dayali elde edilen siiflama

tutarliliklarinin yaklasik olarak ayni degerlerle sonuglandigi ve EAP’a dayali elde edilen
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simiflama dogruluklarinin GAMOM ve karma model altinda diger iki yonteme nispeten
daha kiiciik oldugu goriilmektedir. Yiiksek ugta yer alan c(0,80) noktasinda yine biitiin
modeller altinda WLE ve MAP degisiminin benzer oldugu; WLE’nin MAP’a nispeten
daha ytiksek degerlerle sonuglandigi gézlenmistir. Ancak ATM altinda yontemler benzer
degerler ile sonuglanmasina ragmen, GAMOM ve karma model altinda EAP’in WLE ve

MAP’a gore belirgin bir diisiis sergiledigi gozlenmistir.
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Sekil 13. ¢(0,20) ve ¢(0,80) noktalarinda modellerin degisimi - ¥

Sekil 13 incelendiginde ¢(0,20) kesme puan noktasinda biitiin yontemler altinda ATM’nin
GAMOM ve karma modelden daha yiiksek siniflama tutarliliklart ile sonuglandig
goriilmektedir. Ancak yetenek Ol¢eginin yliksek ucunda yer alan c(0,80) kesme puan
noktasinda en yiiksek siniflama tutarliliklarinin biitiin yontemler altinda GAMOM ile elde
edildigi ancak EAP yontemi altinda diisiis oldugu goriilmektedir. WLE ve MAP yontemleri
alinda GAMOM’u karma modelin takip ettigi gozlenmistir. Modellerin degisimi genel
olarak ele alindiginda ATM’nin her bir yontem altinda benzer sonu¢ verdigi ancak
GAMOM ve karma modelin kullanilan kestirim yontemine bagli olarak siniflama

tutarliliklart izerindeki etkisinin farklilastig1 goriillmektedir.

Kesme puaninin yeri, kestirim yontemi ve model tiirliniin siniflama tutarlilig1 iizerindeki

etkisini belirlemek icin iti¢ yonlii tekrarli 6l¢iimler ANOVA vyiiriitilmiistiir. Elde edilen
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sonu¢lar incelendiginde kesme puaninin yeri, yontem ve model arasinda istatistiksel olarak
anlamli {i¢ yonlii etkilesim etkisinin oldugu (F 821, s060,511) = 15,578, p < 0,01, n; = 0,009)
ancak bu etkilesim etkisinin pratikte yorumlanabilir bir etki biiyiiklii§iine sahip olmadigi
gorilmiistiir. Dolayisiyla iic yonlii etkilesim etkisi ihmal edilerek iki yonli etkilesim
etkileri yorumlanmustir. iki yonlii etkilesim etkileri incelendiginde kesme puani ile model
arasindaki farkliliga iliskin anlamliligin yorumlanabilir etki biiyiikliigiine sahip oldugu

goriilmektedir (F(1,274, 2141,768) = 45,228, p < 0,01, Np = 0,026).

Kesme puan noktasi ile model arasindaki etkilesim etkisi i¢in kesme puaninin diizeylerinde
ikili karsilagtirma testleri ile modeller arasi farkliliklar incelenmistir. Kesme puaninin
¢(0,20) diizeyinde ATM’nin GAMOM’dan 0,007 farklilik %95 GA [0,005, 0,010] ile (p <
0,01), ATM’nin karma modelden 0,008 farklilik %95 GA [0,005, 0,011] ile (p < 0,01),
GAMOM’un karma modelden 0,001 farklilik %95 GA [0,000, 0,002] ile (p < 0,01) anlamli
olarak daha iyi sonu¢ verdigi goézlenmistir (p < 0,01). Kesme puaninin ¢(0,80) diizeyinde
ise GAMOM’un ATM’den 0,010 farklilik %95 GA [0,005, 0,015] ile (p < 0,01),
GAMOM’un karma modelden 0,007 farklilik %95 GA [0,005, 0,010] ile (p < 0,01) daha
iyi sonug¢ verdigi gozlenmis olup ATM ile karma model arasinda istatistiksel olarak

farklilik gézlenmemistir.

Smiflama Dogruluklarina Yonelik Bulgular

Tablo 12’de yetenek olgeginin ¢(0,20) ve ¢(0,80) kesme puan noktalarinda ATM,
GAMOM ve karma model altinda WLE, MAP ve EAP kestirim yontemlerine dayal1 olarak

elde edilmis siniflama dogrulugu indeksleri yer almaktadir.
Tablo 12

¢(0,20) ve ¢(0,80) Kesme Puan Noktalarinda Elde Edilen Siniflama Dogruluklar

WLE MAP EAP
C(0,20) ATM 0,971 0,971 0,970
GAMOM 0,967 0,967 0,965
KARMA 0,967 0,966 0,964
C(0,80) ATM 0,954 0,953 0,953
GAMOM 0,964 0,963 0,953
KARMA 0,957 0,956 0,950
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Tablo 12’deki degerlere bagl olarak her bir kesme puan noktasinda yontemler ve modeller
acisindan smiflama dogruluguna iligkin degisimi gézlemlemek icin grafikler elde edilmis
olup Sekil 14 ve Sekil 15’te sunulmustur. Sekil 14°te her bir kesme puan noktasinda model
tirtine bagl olarak yontemlerin degisimine iliskin grafik yer alirken Sekil 15°te her bir
kesme puan noktasinda yontem tiiriine bagli olarak modellerin degisimine iliskin grafik yer

almaktadir:
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Sekil 14. ¢(0,20) ve c(0,80) noktalarinda yontemlerin degisimi - ¥

Sekil 14 incelendiginde ¢(0,20) kesme puan noktasinda modeller altinda {i¢ yontemin de
degisiminin benzer oldugu; WLE ve MAP’a dayali elde edilen siniflama dogruluklarinin
birbirlerine daha yakin degerlerle sonuglandigi ve EAP’a dayali elde edilen siniflama
dogruluklarinin diger iki yonteme nispeten daha kii¢iik oldugu goriilmektedir. Yiiksek ugta
yer alan ¢(0,80) noktasinda yine biitiin modeller altinda WLE ve MAP degisiminin benzer
oldugu; WLE’nin MAP’a nispeten daha yiiksek degerlerle sonuglandigr goézlenmistir.
Ancak ATM altinda yontemler benzer sonuglanmasina ragmen, GAMOM ve karma model

altinda EAP’in WLE ve MAP’a gore belirgin bir diisiis sergiledigi gozlenmistir.
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Sekil 15. ¢(0,20) ve ¢(0,80) noktalarinda modellerin degisimi - T

Sekil 15 incelendiginde c(0,20) kesme puan noktasinda ATM ile en iyi siiflama
dogruluklarinin elde edildigi bunu GAMOM ve karma modelin takip ettigi gézlenmis olup
GAMOM ile karma modelin birbirine daha yakin sonuglar sagladigi goriilmektedir.
Yetenek Olgeginin yiiksek ucunda yer alan ¢(0,80) kesme puan noktasinda ise modellere
iliskin farkliligin yoniinin degistigi; WLE ve MAP altinda GAMOM’un en yiiksek
simiflama dogrulugu ile sonuglandigr gozlenmisti. GAMOM’u ise karma model takip
etmektedir. EAP altindaki kestirimlerde GAMOM ve karma modelde diisiis yasandigi,
ATM altinda elde edilen sonuglarin ise yontemlere gore degisiminin belirgin olmadigi

gozlenmistir.

Kesme puaninin yeri, kestirim yontemi ve model tiirliniin siniflama tutarlilig1 iizerindeki
etkisini belirlemek icin ii¢ yonli tekrarli 6l¢iimler ANOVA yiiriitiilmiistiir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde kesme puaninin yeri, yontem ve model arasinda istatistiksel olarak
anlamli li¢ yonlii etkilesim etkisinin oldugu (F,776, 2085,508) = 15,615, p < 0,01, n; = 0,009)
ancak bu etkilesim etkisinin pratikte yorumlanabilir bir etki biiytlikliigiine sahip olmadig
goriilmistlir. Dolayisiyla ii¢ yonlii etkilesim etkileri ihmal edilerek iki yonlii etkilesim
etkileri incelenmistir. iki yonlii etkilesim etkileri incelendiginde kesme puani ile yéntem
arasindaki (F(1,004, 16870120 = 19,626, p < 0,01, 7712, = 0,012); kesme puani ile model

arasindaki (F1,288, 2165505) = 22,878, p < 0,01, n; = 0,013) ve yontem ve model arasindaki
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(F,580, 2656,500) = 23,591, p < 0,01, 17?, = 0,014), etkilesim etkilerinin anlaml1 oldugu ancak
pratikteki etki biyiikliiklerinin yorumlanabilir olmadigi goriilmektedir. Bu nedenle
faktorlere iliskin ana etkiler incelenmis olup yontemler arast farkliligin pratikte
yorumlanabilir etki biiyiikliigline sahip oldugu goriilmistiir (F(1,002, 1684,699) = 39,261, p <

0,01, n2 = 0,023).

Yontemler aras1 farklilik incelendiginde WLE’nin MAP’tan 0,0004 farklilik %95 GA
[0,0003, 0,0005] ile (p < 0,01) WLE’nin EAP’tan 0,004 farklilik %95 GA [0,003, 0,005]
ile (p < 0,01); MAP’mn EAP’tan 0,004 farklilik GA [0,002, 0,005] ile (p < 0,01) anlaml

olarak daha iyi sonug¢ verdigi gozlenmistir.

Genel Yorum

Siniflama dogrulugu ve simiflama tutarliliklar1 agisindan kesme puan noktasi, yontem ve
model degiskenleri agisindan karsilagtirmalar yapilmistir. Siniflama tutarliligi agisindan
kesme puani ve model degiskenleri arasindaki iki yonli etkilesim etkisini anlamli oldugu
gozlenmistir. S6z konusu farkliliga iligskin karsilagtirmalar yapildiginda yetenek dlgeginin
diisiik ucundaki kesme puan noktasinda ATM’nin GAMOM’dan ve karma modelden daha
iyi sonug¢ verdigi gozlenmistir. Ancak yetenek Olgeginin yiiksek ucunda yer alan kesme
puan noktasinda modeller aras1 farklilasmanin yetenek oOl¢ceginin GAMOM’un lehine
oldugu, GAMOM’un ATM ve karma modelden daha iyi sonu¢ verdigi ve modeller arasi
farklilagmanin da artig gosterdigi gézlenmistir. ATM ile karma model arasindaki farkliligin
ise istatistiksel olarak anlamsiz oldugu goriilmiistiir. Siniflama dogrulugu agisindan
incelemeler yapildiginda ise ii¢ yonlii ve iki yonlii etkilesim etkilerine iliskin pratikteki etki
biiytikliiklerinin yorumlanabilir olmadigi gozlenmitir. Bu nedenle ana etkiler incelenmis
olup ana etkilerden yontem degiskeni agisindan yorumlanabilir anlamli sonucun oldugu
gozlenmistir. Yontemlerin degisimine iliskin ikili karsilastirma testleri WLE nin MAP ve

EAP’tan; MAP’1n ise EAP’tan daha yiiksek degerlerle sonuclandigini gostermistir.
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BOLUM V

SONUC VE TARTISMA

Bu boliimde arastirmanin bulgulart dogrultusunda ulasilan sonuglara ve bu sonuglarin
literatiire dayali tartismasina, uygulayicilara ve arastirmacilara yonelik Onerilere yer

verilmistir.

Sonuglar

Bu arastirmanin amacit madde yanit siireglerini baskinlik ve ideal nokta yaklasimlarina
gore modelleyerek uygun model se¢imi ve model tanimlamasi ile bayesian ve nonbayesian
yontemler ¢ercevesinde yetenek kestirimlerinin dogrulugu ve farkli kesme puan
noktalarinda hesaplanan siniflama indeksleri agisindan ele almaktir. Bu dogrultuda
aragtirmada kimilatif modellerden ATM, ideal nokta modellerinden GAMOM
kullanilmistir. GAMOM altinda kalibre edilen madde yanit Oriintiilerinden elde edilen
delta parametrelerine  dayali olarak  monotonik-monotonik  olmayan  madde
spesifikasyonlar1 yapilmis ve karma model tanimlanmistir. Her bir model kestirimi
yapildiktan sonra ilgili modeller altinda WLE, MAP ve EAP yontemleri kullanilarak
yetenek kestirimleri elde edilmis ve modellere bagli olarak yetenek kestirimlerinin
dogrulugu incelenmistir. Yetenek kestirimlerinin elde edilmesinin ardindan yetenek
Olgeginin diisiik ve yliksek ucunda yer alan kesme puan ciftleri tizerinde siniflama
dogrulugu ve smiflama tutarliligi indeksleri incelenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda kesme
puan lokasyonunun farklilagsma etkisine bagli olarak model ve ydntemlerin smiflama

dogrulugu ve siiflama tutarlilig: tizerindeki etkileri ele alinmistir.
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Yetenek Kestirimlerinin Dogruluguna iliskin Sonuclar

Calismanin birinci alt problemi kapsaminda kiimiilatif, ideal nokta ve karma model altinda
bayesian ve nonbayesian yontemlere dayali elde edilen yetenek kestirimlerinin dogrulugu
model ve yontem tiirii agisindan ele alinmistir. Elde edilen sonuglara gore yontem ve
model arasinda anlamli etkilesim etkisinin s6z konusu oldugu gozlenmistir. Etkilesim
etkisine yonelik farkliliklar1 ele almak i¢in ilk olarak her bir yontem diizeyinde modellerin
farkliliklar1 test edilmistir. Farkliliklara yonelik sonuglar degerlendirildiginde MAP ve
WLE altinda sirasiyla pratikte yiiksek ve orta etki ile modellerin farklilastigi ve her iki
yontem altinda degisimin yonlinin ayni oldugu gozlenmistir. Degisimin yonii
incelendiginde ATM’in GAMOM ve karma modelden; karma modelin ise GAMOM’dan
daha yiiksek standart hata ortalamalarina sahip oldugu gériilmiistiir. Dolayisiyla yetenek
kestirimlerinin sirastyla en dogru elde edildigi modeller GAMOM, karma model ve ATM
olarak ele alinmistir. Bu sonug ideal nokta modeli ile yapilan kestirimlerin daha dogru
oldugunu gostermektedir. Incelemelerin vyiiriitiildiigii veri seti ele alindizinda hem
monotonik hem de monotonik olmayan maddelerin mevcut oldugu goézlenmektedir.
Calismadaki veri setinde monotonik maddeler mevcut olmasina ragmen monotonik
olmayan yaklasimi benimseyen GAMOM ile elde edilen kestirimlerde genel dogrulugun
diger modellere gore daha yiiksek olmasi GAMOM’in kiimiilatif modellere gére daha
esnek olmasi ile agiklanabilir (Wilgus & Travis, 2019; Cao vd., 2018). Stark,
Chernyshenko, Drasgow ve Williams (2006) ¢alismalarinda gesitli 6lgekler ile elde edilmis
veri tizerinde ideal nokta ve kiimiilatif modelleri karsilastirmali olarak maddelerin
monotonik olma-monotonik olmama durumlarina gore ele almislardir. Arastirmacilar
caligmalarinda elde edilen bulgular dogrultusunda monotonik olmayan maddenin
bulunmadig1 6lgeklerde/alt boyutlarda ideal nokta ve kiimiilatif modellere iliskin uyumun
neredeyse benzer oldugunu ortaya ¢ikarmiglardir. Monotonik olmayan maddelerin
gozlendigi Olgeklerde/alt boyutlarda ise ideal nokta modellerinin daha iyi uyum
sergiledigini gostermislerdir. Bunun yani sira biitiin maddelerin monotonik oldugu
olgek/alt boyut iizerinden ideal nokta ve kiimiilatif modellerden elde edilen yetenek
kestirimlerinin neredeyse miikkemmel eslesmesinin s6z konusu oldugu gozlenmistir.
Chernyshenko, Stark, Drasgow ve Roberts (2007) ideal nokta siirecine dayali gelistirilen
Olcegin kiimilatif model ile kestirildiginde; kiimiilatif siirece dayali gelistirilen 6lgekten
elde edilen verinin ise ideal nokta siireci ile kestirildiginde elde edilen sonuglart 2PLM ve

GAMOM altinda incelemistir. Bulgular kiimiilatif siirece dayali gelistirilen lgek verisi
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icin 2PLM yerine GAMOM kullanildiginda da sonuglarin ayni kaldigin1 ancak ideal nokta
slirecine dayali gelistirilen 6l¢ek verisine dayali kestirimlerde GAMOM yerine 2PLM’in
kullanilmasimnin uygun olmayacagini gostermis olup GAMOM’un esnekligini ortaya
cikarmistir. Cao, Song ve Tay (2018) da calismasinda benzer sekilde 6rneklem biiytikligi
kosulunu da ele alarak kiimiilatif ve ideal nokta modellerine gore iiretilmis verileri ¢capraz
bir sekilde karsilastirmistir. Calisma sonuglari kiimiilatif yaklasima gore veri tiretildiginde
kiiciik orneklemde GAMOM’un kiimilatif yaklasima gore daha disiik dogrulukla
sonuglandigini ancak oOrneklem biiyiikliigii orta veya yiiksek oldugunda ideal nokta
yaklagiminin kiimiilatif yaklagim kadar dogru sonuglar sagladigini gostermistir. Bu
caligmalar genel olarak degerlendirildiginde, 6lgme aracinda biitiin maddelerin monotonik
oldugu durumda bile ideal nokta modellerinin kiimiilatif modellerle karsilastirilabilir

oldugunu ancak tam tersi durumun her zaman gecerli olmadigini gostermektedir.

GAMOM ve ATM karsilastirmasinin yani sira karma model altinda elde edilen yetenek
kestirimlerinin dogrulugunun ATM’ye gore daha yiiksek olmasina ragmen GAMOM’dan
daha diisiik oldugu ancak GAMOM’a daha yakin sonuglar iirettigi goriilmektedir. Yani
karma model altinda monotonik olmayan madde spesifikasyonun yapilmasi ile sonuglar
iyilesereck GAMOM’a yaklagsmis ancak yine de karma model altinda daha diisiik dogruluk
elde edilmistir. Bu durum GAMOM altindaki madde parametre kestirim siireci ve ideal
nokta modellerinin esnekligi ile iliskilendirilebilir. Sun, Fraley ve Drasgow (2020)
GAMOM altinda kestirilen madde yanit fonksiyonunun maddenin egimi ve lokasyonu
iizerinde degisim gosterebildigini belirtmislerdir. Dolayisiyla yer parametresi yliksek
oldugunda da GAMOM’un kiimiilatif veriye de uyum gosterme yeteneginde oldugu ve
kiimiilatif modellere yakin bir kestirim (approximation) saglayabilecegi ele alinmustir.
Karma modelin ATM’den daha yiiksek dogrulukla sonuglanmasi ise dlgme aracinda yer
alan monotonik olmayan maddelerle iliskilendirilebilir. Ciinkii kiimiilatif modellerin
monotonik olmayan modellerin mevcut oldugu durumda, Kkestirimlerde iyi sonug

veremeyebilecegi calismalarla gosterilmistir (Chernyshenko vd., 2007).

Yetenek kestirimlerinin dogrulugu acgisindan her bir yontem diizeyinde modeller

karsilastirildiktan sonra her bir model altinda yontemlerin farklilasma diizeyleri ele

almmustir. Elde edilen sonuglara gore yontemlere yonelik farkliligin en yiiksek GAMOM

altinda oldugu gozlenmistir. GAMOM altinda yontemler karsilagtirildiginda en yiiksek

dogrulukla sonug¢lanan yontemlerin sirasiyla MAP, WLE ve EAP oldugu; MAP ve WLE

birbirine daha yakin degerlerle sonuglanirken EAP’1n yiiksek diizeyde standart hatayla
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sonuglandigr gozlenmistir. Karma model altinda da GAMOM’a benzer sonuglar elde
edilmis ancak pratikteki etki biiylikliigiinin GAMOM’dan diisiik oldugu goézlenmistir.
Ancak ATM altinda yetenek kestirimlerinin dogrulugunun yontemlere gore degisimi ele
alindiginda sirasiyla bayesian yontemlerden MAP ve EAP ile en dogru kestirimlerin elde
edildigi; WLE’nin ise diger yontemlere gore daha yiiksek standart hata ve diisiik
dogrulukla sonuglandigi pratikteki etki biiyiikliigiiniin ise yorumlanabilir sinirin altinda
oldugu goriilmiistiir. Genel olarak modellere bagli olarak yontemlerin degisiminin ve
etkililiklerinin farklilastig1 g6zlenmistir. Ancak biitiin modeller arasinda yontemlere iliskin
en disiik farklilasmanin ATM diizeyinde oldugu gézlenmistir. Wang ve Vispoel (1998)
caligmasinda CAT simiilasyonlarmna dayali olarak nonbayesian yontemlerden MLE
kestirim yontemi ile bayesian yontemlerden MAP, EAP ve OWEN’in yontemini
karsilastirmigtir.  Calisma sonuglari MLE kestirim yontemi ile bayesian Kestirim
yontemleri arasindaki farkliligin oldukga belirgin oldugunu; MLE yonteminin daha yiiksek
standart hata degerleriyle sonuglandigini gostermistir. Bayesian yontemler kendi arasinda
karsilastirildiginda gergcek¢i madde havuzuna dayali yapilan kestirimlerde MAP’1in EAP’a
gore daha diisiik standart hata degerleri ile sonuclandigi goriilmektedir. Wang ve Wang
(2001) calismasinda kismi puan modeli altinda kestirim yontemlerinden WLE, MAP ve
EAP yontemlerini karsilastirmis ve calismalarindan elde edilen sonuglara gére WLE’nin
MAP ve EAP’tan daha yiiksek standart hata ile sonuclandigini ancak yontemler arasindaki
ortalama farkliligin istatistiksel olarak anlamli olmadigin1 gostermislerdir. Borgatto,
Azevedo, Pinherio ve Andrade (2015) ¢alismasinda dort farkli test uzunlugunda (15, 30, 45
ve 60 madde) yetenek kestirim yontemlerinden MAP, EAP, MLE ve WLE kestirim
yontemlerini ii¢ parametreli lojistik model altinda karsilastirmistir. Calismadan elde edilen
bulgular testin uzunlugu arttik¢a kestirimlerin dogrulugunun da arttigini; 30 madde ve
izerindeki test uzunluklarinda biitiin yontemlerin benzer standart hata ve benzer yanlilikla
sonuglandigint  gdstermistir. Kiimilatif modeller altinda bayesian ve nonbayesian
yontemlerin parametre kestirimleri agisindan karsilastirildigi bu ¢aligmalar incelendiginde
bayesian yontemlerin nonbayesian yoOntemlere gore daha diisiik standart hata ile
sonuglandig1 ancak belli bir doygunluktaki test uzunluklarinda daha kiigiik standart hata ile
sonu¢lanmasina ragmen sonuglarin bayesian ve nonbayesian yontemler acisindan benzer
oldugu goriilmektedir. Bu sonuglar calismada elde edilen ATM ve kestirim yontemleri
arasindaki degisim iligkisine dair sonuglar1 desteklemektedir. Ancak arastirmada

monotonik olmayan maddelerin dahil edildigi GAMOM ve karma modelde yontemlerin
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kiimiilatif modele gore daha farkli sonuglandigi; MAP ile en dogru sonuglar saglanirken,
EAP ile elde edilen yetenek kestirimlerinin daha yiiksek standart hatayla en diisiik
dogruluga neden oldugu gozlenmistir. Roberts, Donoghue ve Laughlin (2002) EAP
yontemi ile birey parametrelerini kestirerek yontemin etkililigini simiilasyon c¢alismasi ile
ideal olan ve ideal olmayan kosullarda test etmistir. Caligma sonuglarina gore genel olarak
EAP ile dogru yetenek kestirimleri elde edilmesine ragmen ug bireylerin oldugu/ug yanit
oriintlilerinin  oldugu duruma bunun genellenemeyecegine dikkat cekmistir. Mevcut
arastirmadaki veri seti ele alindiginda mitkemmel puan Oriintiisiine sahip bireylerin oldugu
gozlenmistir. EAP kestirim yonteminin u¢ yanit Oriintiilerinden etkilendigi géz Oniinde
bulundurulursa EAP’1n daha yiiksek hata ile sonuglanmasi beklenen bir durumdur. Bunun
yant sira MAP ve EAP kestirim yontemlerinin altinda yer alan algoritmalar incelendiginde
MAP ve EAP ile elde edilen kestirimlerin veri setinin 6zelliklerine bagl olarak farklilik
gostermesi sO6z konusu olabilmektedir. Dagilimin merkezine ¢ekilme etkisine temelli
olarak MAP dagilimm moduna dogru ¢ekilme etkisi gosterirken EAP dagilimin
ortalamasina ¢ekilme etkisi gostermektedir (Han, 2016). Sonsal yetenek dagilimin ¢arpik
oldugu durumlarda modun kullanilmasi ortalamanin kullanilmasina goére daha makul bir
kestirim olarak degerlendirilmektedir (Williams, 2017). Gergek veri durumlarinda ideal
normal dagilimin saglanmasinin pek miimkin olmadigi ve normallikten sapma
durumlaryla karsilasma olasiligindan dolayt MAP ile elde edilen yetenek kestirimleri
EAP’tan daha dogru sonuglar verebilir. Bunun yani sira WLE ve MAP iteratif bir siirece
(Warm, 1989; Rose, 2010) dayali olarak yetenek kestirimi yaparken, EAP quadrat
noktalariminin kullanildigu non-iteratif bir siirece (Bock & Mislevy, 1982) dayali olarak
yetenek kestirimlerini gergeklestirmektedir. Ancak ideal nokta kestirim siireci ele
alindiginda parametrelerin iteratif bir siire¢ ile elde edildigi gozlenmektedir (Roberts,
Donoghue & Laughlin, 1998). Model ve yontemlerin kestirim siire¢lerindeki eslesmenin
EAP ile daha diisiik diizeyde olmasindan dolayr da EAP’1n yiiksek standart hata ve daha

diisiik dogrulukla sonuglanmis olmast muhtemeldir.

Yetenek kestirimlerinin dogruluguna yonelik incelemenin ardindan GAMOM, ATM ve
karma model altinda WLE, MAP ve EAP ile elde edilen yetenek kestirimlerine dayali
olarak simiflama tutarliligi ve smiflama dogrulugu indeksleri li¢ farkli kesme puan ¢ifti

iizerinde ayr1 ayr1 elde edilmis olup sonuglar tartigilmistir.
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Siniflama Indekslerine Yonelik Sonuglar

Yetenek 6l¢eginin diisiik ve yiiksek ucunda % 5°lik degisimlerle olusturulan kesme puan
noktalarinda elde edilen siniflama indekslerine yonelik sonuglar kesme puan ¢iftlerine gore
sistematik bir degisimin oldugunu gostermistir. Bu nedenle siniflama indekslerinin ele
alindig1 iic aragtirma sorusu kapsaminda ortaya c¢ikan sonuglara yonelik c¢ikarimlar

karsilastirmali olarak ele alinmistir.

Calismanin ikinci aragtirma sorusu kapsaminda yetenek dlgeginin diisiik ve yiiksek olmak
iizere ¢(0,10) ve c(0,90) lokasyonlarinda yer alan kesme puan noktalarinda model ve
yontemin siniflama tutarliliklarina ve smniflama dogruluklarina olan etkisine yonelik
incelemeler yapilmistir. Elde edilen sonuglara her iki indeks i¢in de {i¢ yonli etkilesim
etkisi anlamli oldugu, model ve yontemlere iliskin farklilagmalarin da benzer oldugu
gozlenmistir. Bu dogrultuda c(0,10) ve ¢(0,90) kesme puan noktalarindaki sonuglar
siniflama tutarlih@ {izerinden sunulmustur. Ug yonlii etkilesim etkisinin degisimi diisiik ve
yiiksek ugtaki kesme puan noktalarina goére yontem ve model degiskenleri acisindan
incelendiginde yetenek Olceginin diisiik ucunda farklilasmanin olmadigi ancak yiiksek
ucunda yontemin diizeylerine bagli olarak modellerin; modellerin diizeylerine bagli olarak
da yontemlerin farklilastifi gdzlenmistir. ik olarak yetenek dlgeginin iist ucunda yer alan
kesme puan noktasinda model diizeyinde farkliliklarin yonii incelenmis olup ardindan

benzer sekilde yontem diizeyinde farklilagmalar ele alinmistir.

Model diizeyinde yontemlerin farkliliklara iliskin sonuglar ele alindiginda GAMOM ve
karma model altinda yontemlerin istatistiksel olarak birbirinden farklilastigi gézlenmistir.
GAMOM altinda yontemler karsilastirildiginda biitiin yontem ¢iftleri arasinda anlamh
farkliligin meydana geldigi ve en yiiksek siniflama tutarliliklarinin sirasiyla WLE, MAP ve
EAP ile elde edildigi gézlenmistir. Ancak yontemler arasindaki ortalama farklilik miktarsal
olarak incelendiginde WLE ve MAP’1n birbirine yakin sonucglar verdigi; EAP ile elde
edilen simiflama tutarliliginda ise diger iki yonteme gore belirgin diisiis oldugu
gozlenmistir. EAP’a yonelik elde edilen sonuglar yetenek kestirimlerinin dogruluguna
iligkin sonuglar ile benzerlik gostermektedir. Ciinkii GAMOM altinda EAP ile daha yiiksek
standart hata ortalamas: ve daha diisiik dogrulukta yetenek kestirimleri elde edilmistir.
Yetenek kestirimlerinin standart hatas1 siniflama indekslerini etkileyen dnemli bir faktor
olarak ele alinabilmektedir (Yang vd., 2006). Standart hata ortalamasinin yiiksek olmasi
itibariyle EAP’ 1n daha diisiik siniflama indeksleri ile sonu¢lanmasi beklenmektedir. ATM

altinda da benzer sekilde yontem siralamasinin WLE, MAP ve EAP olarak sonuglandigi
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ancak yontemler arasindaki miktarsal farkliligin diisiik oldugu ve yontemlerin yaklagik

benzer sonug verdigi gozlenmistir.

Calismanin tglincii aragtirma sorusu kapsaminda ¢(0,15) ve c(0,85) lokasyonlarinda yer
alan kesme puan noktalarinda model ve yontemin siiflama tutarliliklarina ve siniflama
dogruluklarina olan etkisine yonelik yapilan incelemeler yapilmigtir. Buradan elde edilen
sonuclara gore siniflama tutarliligi acisindan ii¢ yonlii etkilesim etkisinin anlamli oldugu,
siiflama dogrulugu agisindan ise kesme puani ile yontem ve model ile yontem arasindaki
iki yonlii etkilesim etkilerinin anlamli oldugu gézlenmistir. Buradaki sonuglarin ¢(0,10) ve
c(0,90) kesme puan ¢iftinin ele alindigi durumdaki sonuglar ile benzer oldugu
gozlenmistir. Ancak yetenek 6l¢eginin orta kisimlarina daha yakin olan ¢(0,15) ve c(0,85)
kesme puan noktalarina dayali yapilan bu incelemede pratikteki etki biiyiikliigiinde diisiis
oldugu gozlenmistir. Son olarak yetenek Ol¢eginin c(0,20) ve c(0,80) noktalarinda elde
edilen li¢ yonlii ve iki yonli etkilesim etkilerinin daha diisiik sonuglanmasindan dolayi
yorumlanabilir etkiye sahip olmadigi sadece yontem ana etkisinin anlamli oldugu
gozlenmistir. Yonteme iliskin buradan elde edilen sonuglar WLE’ nin MAP ve EAP’tan;
MAP’1m ise EAP’tan daha 1yi sonug verdigini gostermistir.

Ug farkli kesme puan setine iliskin sonuglar karsilastirmali olarak degerlendirildiginde,
kesme puan noktalarinin ucglara yakin oldugu durumlarda yetenek Olgeginin diisiik ve
yiiksek uglarinda yer alan kesme puan noktalarina gore model ve yontem farklilasmalarina
iliskin etkilesim etkisinin farklilagtigt gozlenmistir. Kesme puan lokasyonlar: orta
kisimlara yaklastikea tic yonlii etkilesim etkisine iliskin etki biiyiikliigiiniin diisiis gostedigi
gbzlenmistir. Bu dogrultuda iki yonlii etkilesim etkisine iliskin sonuglarin yorumlandigi
durumda ise yine modellerin kesme puan noktasina ve yonteme gore farklilastigi, etkilesim
etkilerinin anlamli olmadigi durumlarda ise yontemlere iliskin ana etkilerin birbirinden

farklilagtig1 gézlenmistir.

Etkilesim etkilerine yonelik sonuglar incelendiginde, yontem ve modellerin smiflama
indeksleri tizerindeki etkililiginin yetenek o6lcegi {lizerindeki kesme puan noktasina bagl
olarak farklilastig1 gozlenmistir. Birgok ¢alisma (Betebenner vd. 2008; Lathrop & Cheng,
2014; Wyse & Babcock, 2016; Zhang, Du Chen, Xin & Chen, 2017) kesme puaninin
siniflama indekslerini etkileyen onemli bir faktor olduguna isaret etmektedir. Betebenner
vd. (2008) kosullu yanlis siiflama olasiliklarinin hem 6lgme araci hem de bireylerin
performans diizeylerini tanimlamak i¢in kullanilan kesme puanlarina olan goreli

yerlestirilmelerine yonelik bilgi icerdigini belirtmektedir. Kesme puan noktasinin siniflama
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indekslerine olan etkisi ise yetenek Olgeginin Ozelliklerine bagli olarak da
degisebilmektedir. Wyse ve Babcock (2016) kesme puaninin yerine gore yetenek
dagiliminin ortalamasi, madde sayisi, gesitli yetenek (0) noktalarinda saglanan test bilgi
fonksiyonuna iligkin kosullart manipiile ederek ¢esitli senaryolar olusturmus ve siniflama
dogrulugu ve tutarliliklarini1 bu senaryolarda incelemislerdir. Calismadan elde edilen
bulgulara gore kesme puani yerine bagka bir 0 noktasinda testin bilgisini arttirmanin
siiflama dogrulugu ve smiflama tutarliligini arttirma konusunda daha iyi sonug¢ verdigi
sonucuna ulasilmistir. Bu durum ise kesme puanmnin yeri ile yetenek dagiliminin
etkilesiminin bir sonucu olarak ele alinmistir. Lathrop ve Cheng (2014) calismalarinda
parametrik yaklagimlardan Lee (2010) ve Livingston ve Lewis’in (1995) yaklagimlarini
kullanilarak elde edilen siniflama indeksleri ile nonparametrik yaklagima dayali siniflama
dogrulugu ve tutarliligi indekslerini c¢esitli simiilasyon kosullarinda test etmislerdir.
Simiilasyon kosullarinin olusturulmasinda ele alinacak madde tepki kurami modeli, test
uzunlugu ve vyetenek dagilimlarina iliskin faktorler manipiile edilmistir. Caligma
sonuclarina gore ise Livingston ve Lewis (1995) yaklagiminin dagilimin normal olmadigi
kosullardan etkilendigi ve kesme puani ile yetenek dagilimi arasindaki etkilesime dayali
olarak yanli sonuglar verdigi gozlenmistir. Calismalar genel olarak degerlendirildiginde
kesme puan noktasinin smiflama indekslerini etkileyen onemli bir faktér oldugu ve
arastirmadaki diger kosullar baglaminda yetenek oOlcegi iizerindeki lokasyona gore
siiflama indekslerini etkileyebilecegi goriilmektedir. Bu calismada farkli model ve
yontemlerin kullanilmasindan dolay1 da yetenek kestirimlerinin ve yetenek kestirimlerine
kosullu olarak da standart hata degerlerinin farklilastig1 gozlenmistir. Dolayisiyla yetenek
Olcegi lizerinde farkli lokasyonlara konumlandirilmis kesme puan noktalarina dayal1 olarak
siniflama indekslerinin farklilasmasi pratikte karsilasilmasi olasit durumlardan biri olarak

ele alinabilir.

Yetenek Olcegi ilizerinde kesme puan noktasinin konumlandirilmasina bagli olarak
degisimin yonii ele alindiginda yetenek Olgeginin diisiik uglarinda yer alan kesme puan
noktalarinda farkliligin anlamsiz veya miktarsal olarak diisiik oldugu ancak yetenek
Olceginin yiiksek uglarinda istatistiksel olarak anlamli model ve yontem farklilasmalarinin
ortaya ciktifi gozlenmistir. Yetenek Olceginin st kisimlarinda modeller arasindaki
farkliligin yonii incelendiginde sonuglarin GAMOM’un lehine oldugu goriilmektedir.
Bunu ise karma modelin takip ettigi, ATM nin ise en diisliik siniflama indeksleri ile

sonuglandigr goriilmektedir. Bu durum maddelerin sergiledikleri karakteristik egrilerinin

110



yetenek Olceginin belli bir kismina kadar benzer olmasi ancak belli bir noktadan sonra
farklilagsmanin ortaya c¢ikmasi ile aciklanabilir. Detayli olarak ele alinacak olursa
monotonik ve monotonik olmayan madde karakteristik egrileri yetenek Olgeginin orta
kismina kadar benzer degisime sahipken orta kisimdan sonra modeller arasi farklilagsmalar
s06z konusu olabilmektedir. Ciinkii kiimiilatif model yetenek diizeyine bagl olarak artis
gostermeye devam ederken ideal nokta modeli belli bir noktada (genellikte yetenek
Olgeginin orta kisimlarinda) zirve yapip diisiis sergilemektedir (Roberts, 2008; Speer vd.,
2016). Dolayistyla madde karakteristik egrilerinin degisiminin ve maddelerin monotonik
olmama derecelerine bagli olarak modeller arasi farklilasmanin yetenek Olgeginin
lokasyonuna bagli olarak ortaya ¢ikmasi olasidir. Ancak maddelerin monotonik olmama
derecesine bagli olarak hangi noktadan itibaren siniflama indeskleri agisindan modeller
arasi farklilasmanin ortaya ¢ikacagina iliskin kesme puan noktasinin degisimi de buna gore
degerlendirilmelidir. Kiimiilatif ve ideal nokta modellerine dayali yapilan cesitli
caligmalarda birey siralamalariin yetenek Olceginin st kisimlarinda farklilagtig
gosterilmistir (Cao vd., 2014; Roberts vd., 1999; Zampetiks vd., 2015; Stark vd., 2006;
Ling vd., 2016). Roberts vd (1999) ideal nokta oOzelligi gosteren verinin kiimiilatif
modellerle analiz edildiginde ilgilenilen yetenek acisindan yiiksek diizeyde olan bir kisim
bireylerin yanlis bir sekilde yetenek Ol¢eginin orta kisimlari ile iliskilendirilebilecegini
hem simiilasyon hem de ampirik sonuglar ile gostermistir. Zampetiks vd. (2015) tipik
davranis dl¢limiinde GAMOM ve ATM’ye gore karsilastirma yapmistir. Caligmalarindan
elde edilen sonuglara gore her iki modelin de veriye uydugu ancak yetenek kestirimleri
arasindaki iliskinin diisiik oldugu belirtilerek iki model arasindaki uyusmazligin daha ¢ok
iist yetenek diizeylerinde meydana geldigi sagilma grafigi ile gosterilmistir. Cao vd. (2014)
caligmalarinda 6l¢me aracindaki monotonik olmayan maddelerin monotonik maddelere
olan oranima dayal1 olarak performans degerlendirmesini yapmay1 amaglamislardir. Olgme
aracindaki maddelerin %0, %25 ve %50’ si monotonik olmayan maddelerden olusan ii¢
form tizerinde model performanslarina yonelik karsilastirma yapilmistir. Calismalarindan
elde edilen sonuglar monotonik olmayan madde yiizdesinin %50 oldugu durumda,
monotonik olmayan madde yiizdelerinin %0 ve %25 oldugu durumlara gore 6 =1,5 ve
iizerindeki noktalarda belirgin 1iyilesmelerin oldugu yani iist yetenek diizeyinde
GAMOM’un ATM’e gore daha yiliksek 6lgme dogrulugu ile sonuglandigi belirtilmistir. Bu
caligmalardan elde edilen sonuglar genellikle yetenek kestirimleri agisindan modelleri

karsilastirmistir. Yetenek kestirimlerinin siniflama indekslerinin 6nemli bir fonksiyonu
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oldugu hususu ele alinacak olursa buradaki sonuglarin ¢aligmadaki siniflama indeksleri ile
benzer olmasi beklenir. Dolayisiyla bu sonuglar ile aragtirma kapsamindaki sonuglar

desteklenmektedir.

Genel olarak smiflama indekslerinin elde edilmesinde GAMOM diger modellere gore {ist
kisimlardaki farklilik sergilemesine ragmen modeller arasi farklilasmanin pratikteki
etkilerinin diisiik etkiler olarak ortaya c¢iktigi goriilmiistiir. Bu durum ise maddelerin
monotonik olmama ve monotonik olma dereceleri ile iliskilendirilebilir. Monotonik
olmayan olarak degerlendirilen maddeler ilgili delta araliginda yer almasina ragmen bazi
maddelerin sifirdan olduk¢a uzaklastigi yani monotonik olmama derecesinin diisiik
olabilecegi diistiniilebilir. Clinkii monotonik olmayan maddeler yetenek Ol¢eginin orta
kisimlarinda yayilmakta olup maddelerin lokasyonu sifira yakin olduk¢ca monotonik
olmama derecesi artarken sifirdan uzaklastik¢a bu derecesi azalmaktadir (Cao vd., 2014).
Arastirmada bazi maddeler monotonik olmayan olarak tanimlansa bile bu maddelerin
sifirdan uzaklagma derecesinin modeller arasi farkliliklarin gdzlenmesinde etki derecesini
degistirdigi soylenebilir. Bunun yani sira arastirmada yer alan monotonik maddelerin
bliylik ¢ogunlugunun c¢ok u¢ madde kategorisinde (Ling vd., 2016) yer almasi da
monotonik olmayan maddeleri baskilamis ve dolayisiyla modeller arasinda gozlenen etkiyi

diistirmiis olabilir.

Smiflama Tutarhhg ve Simflama Dogruluguna iliskin  Karsilastirmah

Sonuclar

Siniflama dogrulugu ve tutarliligi indeksleri karsilasgtirmali degerlendirildiginde kesme
puani, yontem ve modelin birlesiminin siniflama dogruluklar1 ve siniflama tutarliliklarina
olan etkisinin benzer bir sekilde degisim gosterdigi ancak istatistiksel manidarlik
sonuglarindaki pratik etkilerde siniflama tutarliklarinda siniflama dogruluguna gore artis
oldugu gozlenmistir. Caligmadan elde edilen bu sonug¢ siniflama dogrulugu ve siniflama
tutarhliginin  hesaplanmasinda ortak kullanilan beklenen olasiliklar matrisi (P) ile
iliskilendirilebilir. P matrisi her bir performans — diizey kategorisindeki puanlamanin
beklenen olasiliklarint igerir. Bu olasiliklar yetenek kestirimleri ve standart hata
degerlerine dayali olarak olusturulmaktadir. Siniflama dogrulugu P matrisi ile bireylerin
puanlarina gore performans diizey kategorilerinde siniflanmasina iligkin agirliklandirma
matrisinin (W) ¢arpimima dayanmaktadir. Ancak siiflama tutarhiligi P matrisinin kendisi

ile carpimina dayanmaktadir (Wyse & Hao, 2012). P matrisinde yer alan elementlerin
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standart hataya dayal1 olusturulmasindan kaynakli olarak siniflama dogrulugu ve siniflama
tutarliligi arasindaki farklilasma diizeyi ortaya c¢ikmaktadir. Bu c¢aligmadaki siniflama
tutarliligindaki farklilasma etki diizeyinin siniflama dogruluguna nispeten yiiksek olmasi
standart hatalarin yontem ve model agisindan anlamli olarak farklilagsmasi ve standart
hatanin siniflama tutarlilig1 indeksinde daha baskin olmasi ile iligkilendirilebilir. Farkli bir
ifadeyle standart hatalarda gozlenen farkliliklar siiflama tutarliliginda baskin olmasi

itibariyle model ve yontemler arasi farklilasmay1 vurgulamistir.

Yetenek Kestirimlerinin Dogruluguna ve Simiflama Indekslerine iliskin

Karsilastirmah Sonuclar

Calismada yetenek kestirimlerinin dogrulugu ve simiflama indekslerine iligkin sonuglar
karsilastirmali  degerlendirildiginde bayesian ve nonbayesian yontemlerine iliskin
farklilasmanin ~ siniflama  indekslerinde yon degistirdigi  gozlenmistir.  Yetenek
kestirimlerinde bayesian yontemler daha diisiik standart hata ortalamasina sahip olmasina
ragmen siniflama indekslerinde nonbayesian yontem one ¢ikmistir. Bu durum yetenek
kestirimlerinin yetenek Olgegi lizerindeki yayilimi ile iliskilendirilebilir. Bayesian ve
nonbayesian yontemlere dayali yetenek kestirimlerinin ranji incelendiginde nonbayesian
yontemlerde ¢ekilme etkisi (Han, 2016) ile ranjda daralma gozlenirken buna Kkarsi
nonbayesian yontemlerden WLE’nin daha genis bir ranjda yetenek kestirimleri ile
sonuclandigr gozlenmistir. Celikten ve Cakan (2019) MLE, WLE, MAP ve EAP’a dayali
elde edilen yetenek kestirimleri iizerinde siniflama indekslerini karsilastirmis olup
siiflama indekslerinin yetenek 6l¢eginin yayilimina bagl olarak yontemlerin degistigini;
bayesian yontemlere dayali elde edilen smiflama indekslerinde nonbayesian yontemlere
gore diisiis oldugunu gostermislerdir. Bu durum daha dar bir ranjda yapilan siniflama
caligmalarinda  bireylerin kesme puan noktalarinda daha yakin mesafelerde
konumlandirilmas1 ve dolayisiyla bireylerin yanlis smiflama olasiligima bagl artan
simiflama hatasi ile iliskilendirilebilir. Ciinkii siniflama caligmalarinda bireylerin kesme
puan noktalarina yakinlasma derecelerine bagli olarak smiflama dogruluklar1 ve
tutarliliklart degismekte, kesme puan noktasina yaklasan birey sayisi arttik¢a indeksler
diistis gostermektedir (Ercikan & Julian, 2002; Lathrop & Cheng, 2014; Wyse, 2011).
Bayesian yontemlerde ise ¢ekilme etkisinden dolay1 bireylerin sistematik bir sekilde

yetenek Kestirimleri ile kesme puanlari arasindaki mesafe azalmaktadir. Dolayisiyla
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yapilan smniflama sonuglarinda bireylerin yanlis gruba atanma ihtimali artmakta ve
siniflama  indeksleri azalabilmektedir. Ancak yoOntemler karsilagtirmali olarak
degerlendirildiginde WLE en yiiksek smiflama indeksleri ile sonuglanmasinda ragmen
MAP’In da WLE’ye c¢ok yakin ve hatta bazi durumlarda aymi sonuglar iirettigi
gozlenmistir. farkli bir ifadeyle belirtilecek olursa siniflama indekslerinde goézlenen
yontemler arasi farklilasmanin yetenek kestirimlerinde gozlenen farkliliga gore daha az
oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu durum siniflama indekslerinin c¢esitli faktorlerin bir
fonksiyonu olmasi1 ve ilgili kosul cergevesinde séz konusu faktorlerin olasi etkilesim
etkileri (Montgomery & Skorupski, 2012) ile iliskilendirilebilir. Bununla birlikte siniflama
indekslerinde kiimiilatif ve ideal nokta modeller fark etmeksizin WLE ve MAP’a dayali
elde edilen siniflama indekslerinin karsilastirilabilir olmasina ragmen EAP’m yetenek
Olceginin list kismindaki siniflamalarda GAMOM altinda yiiksek hataya bagli olarak diisiik
siiflama dogrulugu ve tutarliligi ile sonuglandigr gézlenmistir. EAP’a dayali bu sonug
yetenek kestirim yontemlerinde tartisilan durumlarin bir neticesi olarak degerlendirilebilir.
Ozet olarak c¢alismada elde edilen sonuglara gore ydntem ve modellerin smiflama
indekslerine olan etkisinin yetenek Olgeginin diisiik ve yiiksek uc¢larinda yer alan kesme
puan noktalarina bagl olarak degistigi gozlenmistir. Yontem ve model farklilagsmalarinin
etkilesimi yetenek Olgeginin yiiksek uglarinda 6ne c¢ikarken diisiik ugta etkilesimin
olmadigr gozlenmistir. Yetenek Olceginin yiiksek ucunda etkilesime yonelik yapilan
incelemeler kapsaminda modellerin birbirinden farklilagtigi ve modellerin etkililiginin ise
kullanilan kestirim yOntemine bagli olarak degistigi sonuclarina ulagilmigtir. En yiiksek
siniflama indekslerinin WLE ve MAP altinda GAMOM ile elde edildigi g6zlenmis olup
EAP’in smiflama indekslerinde diisiise neden oldugu goézlenmistir. Bununla birlikte
yontemlerden genel olarak WLE’nin diisiik farklilikla yontemler arasinda en yiiksek
siniflama indeksleri vermesine karsin MAP’in WLE’ye ¢ok yakin veya ayni degerler
urettigi gozlenmistir. Ancak yetenek kestirimlerinin dogruluguna yonelik incelemelerde en
iyt sonu¢ veren yontemin MAP oldugu gozlenmistir. Yani yetenek kestirimlerinin
dogruluguna yonelik incelemede bayesian yontem One ¢ikarken siniflama indekslerine
yonelik incelemede nonbayesian yontem 6ne ¢ikmistir. Bu durum smiflama indekslerinin
cesitli faktorlerin bir fonksiyonu olarak elde edilmesinin bir sonucu olarak
degerlendirilmistir. Bu dogrultuda yontemlerin kestirimlerinin yapildig1 puan varyansinin

yontemlerin yon degistirmesindeki faktorlerden biri olabilecegi ele alinmustir.
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Oneriler

Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar dogrultusunda uygulayicilara ve arastirmacilara

yonelik oneriler sunulmustur.

Uygulayicilara Yonelik Oneriler

e (alisma kapsaminda elde edilen sonuglar, biligsel olmayan yapilarin dl¢iilmesinde
O0lcme aracinda yer alan maddelerin yanit siire¢lerinin MTK c¢ergevesinde
modellenerek buna uygun model se¢iminin yapilmasinin yetenek kestirimlerinin
dogrulugunu arttirdigin1 gostermistir. Uygulayicilarin bireylere yonelik yetenek
kestirimlerini yapmadan 6nce kullandiklar1 6l¢gme aracina yonelik yapiyr dikkate
almasi, bu dogrultuda madde yanit siireclerini grafiksel ve istatistiksel
yaklagimlarla modelleyerek maddelerin davranislarini ortaya ¢ikarmasi ve bu
dogrultuda model se¢imini yapmasi dnerilmektedir.

e (Calisma kapsaminda ele alinan ATM, GAMOM ve karma modelin yetenek
kestirimlerine olan etkisinin kullanilan kestirim yontemine bagl olarak farklilastigi,
GAMOM ve karma model kullaniminin s6z konusu oldugu durumda EAP kestirim
yonteminin yiiksek hata ile sonug¢landigi bulunmustur. Bu sonug ise mevcut veri
setinin sahip oldugu 6zellikler baglaminda ele alinmis olup u¢ yanit Oriintiilerinin
ve veri setinin normallikten sapma derecelerinin EAP yonteminin yiiksek hatayla
sonuglanmasiyla  iligkilendirilmigtir.  Dolayisiyla  uygulayicilara  yetenek
kestirimlerni yaparken her bir model altinda elde ettikleri veri setinin niteliklerini
dikkate almalar1 ve veri setinde tamami dogru veya tamami yanlis yanit
orlintiilerine sahip bireylerin oldugu durumlarda veya veri setinin normallikten
olast sapma durumlarinda EAP kestirim yontemi yerine MAP veya WLE’yi
kullanmalar1 6nerilmektedir.

e (alismada model se¢iminin siniflama indekslerine olan etkisinin kesme puaninin
yetenek oOlgegi iizerindeki konumuna bagli olarak degisebilecegi gosterilmistir.
Monotonik olmayan maddelerin s6z konusu oldugu GAMOM ve karma modelin
yetenek Olceginin iist kisimlarinda ATM’den daha 1yi sonug verdigi; yontemlerden
ise WLE ve MAP’n 6ne ¢iktig1 gozlenmistir. Dolayisiyla siniflama ¢alismalarinda
kesme puaninin yerini gozeterek yetenek 6l¢eginin tist kisimlarinda GAMOM veya

karma modeli tercih etmeleri Onerilmektedir.
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Yetenek Olceginin iist kisimlarinda belirlenen kesme puan noktalarinin sirastyla
¢(0,90), c(0,85) ve c(0,80) seklinde orta kisimlara yaklagmasi itibariyle modeller
arasi farkliliklarin azaldigi gozlenmistir. Bu dogrultuda uygulayicilara siniflama
caligmalarint yliriitmeden once smiflamada ele alinacak kesme puan noktasini
gbozeterek modellerin etkilerini gozlemlemesi ve buna gére model se¢iminde
bulunmalar1 6nerilmektedir.

Calismada smiflama indekslerinin her bir faktoriin bireysel etkisinden ziyade
birden fazla faktoriin etkilesimine bagli olarak farklilasabildigi bulunmustur.
Ozellikle kesme puan noktalarinin yetenek dlgeginin uglarina yaklastigi durumda
kesme puani, model ve yontem faktorlerinin etkilesim etkilerinin s6z konusu
oldugu gozlenmistir. Bu dogrultuda uygulayicilarin yiiriitecekleri siniflama
caligmalarinda farkli yontem ve model kullanimlarinin s6z konusu oldugu durumda
bireylere yonelik karar verme g¢aligmasina kullanilacak kesme puanini dikkate

alarak biitiinsel bir yaklagimla faktorleri eszamanli ele almalari 6nerilmektedir.

Arastirmacilara Yonelik Oneriler

(Calisma kapsaminda maddelerin kiimiilatif, ideal nokta ve karma modellerin
yetenek kestirimlerinin dogruluguna olan etkisinin bayesian ve nonbayesian
yontemler c¢ercevesinde farklilastigi bulunmustur. Mevcut veri seti yetenek
kestirimleri agisindan yaklasik normal dagilim sergilemektedir. Dolayisiyla
arastirmacilarin pratikte karsilasilabilecek farkli dagilimsal ozellikler (carpik,
bimodal) agisindan da incelemeleri yapmasi dnerilmektedir.

Calisma kapsaminda model ve yontemlerin yetenek kestirimlerinin dogruluguna ve
siniflama indekslerine olan etkisi karsilastirmali ele alindiginda model arasindaki
farkliliga iliskin etki biiyiikliigii yetenek kestirimlerinin dogruluguna yonelik
incelemede daha yiiksek olmasmna karsin smiflama indekslerine yonelik
incelemelerde etki biitiikliigiiniin distiigii gézlenmistir. Calismada incelenen 6lgme
aracindaki monotonik olmayan maddelerin delta parametrelerinin manipiile
edilerek sifira yakin farkli derecelerdeki maddeler iizerinde incelemelerin yapilmasi
onerilmektedir.

Calisma kapsaminda incelenen 6l¢gme aracinda yer alan monotonik maddelerin

biiyiik bir kisminin ¢ok u¢ oldugu bulunmustur. Bu durumun kestirim sonuglar
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iizerinde etkili oldugu diislinlildiigii icin monotonik maddelerin sadece u¢ veya
sadece ¢ok u¢ oldugu her bir durum i¢in kestirimlerin yapildig1 ve madde etkisinin

ortaya ¢ikarildigi ¢alismalarin yapilmasi 6nerilmektedir.

117



118



KAYNAKLAR

AERA, APA, & NCME (2014). Standards for educational and psychological testing.
Washington, DC: American Educational Research Association.

Anderson Koenig, J., & Roberts, J. S. (2007). Linking Parameters Estimated With the
Generalized Graded Unfolding Model: A Comparison of the Accuracy of
Characteristic Curve Methods. Applied Psychological Measurement, 31(6), 504-
524. https://doi.org/10.1177/0146621606297315

Andrich, D., and Luo, G. (1993). A hyperbolic cosine latent trait model for unfolding
dichotomous single-stimulus responses. Applied Psychological Measurement.
17(3), 253-276. https://doi.org/10.1177/014662169301700307

Andrich, D. (1988). The application of an unfolding model of the PIRT type for the
measurement of attitude. Applied Psychological Measurement, 12(1), 33-51.
https://doi.org/10.1177/014662168801200105

Andrich, D. (1996). A hyperbolic cosine latent trait model for unfolding polytomous
responses: Reconciling Thurstone and Likert methodologies. British Journal of
Mathematical and Statistical Psychology, 49(2), 347-365.
https://doi.org/10.1111/].2044-8317.1996.tb01093.x

Benson, M. J., & Campbell, J. P. (2007). To be or not to be linear: An expanded
representation of personality and its relationship to leadership performance.
International Journal of Personality and Assessment, (15)2, 232-249.
https://doi.org/10.1111/j.1468-2389.2007.00384.x

Betebenner, D. W., Shang, Y., Xiang, Y., Zhao, Y., & Yue, X. (2008). The impact of
performance level on the accuracy and precision of percent at performance level
measures.  Journal of Educational = Measurement, 45(2), 119-137.
https://doi.org/10.1111/j.1745-3984.2007.00056.x

119



Bock, R. D., and Mislevy, R. J. (1982). Adaptive EAP estimation of ability in a
microcomputer environment. Applied Psychological Measurement, 6(4), 431-444.
doi: 10.1177/014662168200600405

Borgatto, A. F., Azevedo, C. L. N., Pinheiro, A., & Andrade, D. F. (2015). Comparison of
ability estimation methods using irt for test with different degrees of difficulty.
Communications in Statistics — Simulation and Computation, 44(2), 474-488.
https://doi.org/10.1080/03610918.2013.781630

Brennan, R. L., & Wan, L. (2004). Bootstrap procedures for estimating decision
consistency for single administration complex assessments (CASMA Research
Report No. 7). lowa City: Center for Advanced Studies in Measurement and

Assessment, University of lowa.

Broadfoat, A.A., (2008). Comparing the dominance approach to the ideal-point approach
in the measurement and predictability of personaiizy. Doctoral Dissertation,
Graduate College of Bowling Green State University, Ohio.

Brown, A., and Maydeu-Olivares, A. (2010). Issues that should not be overlooked in
the dominance versus ideal point controversy. Industrial and Organizational
Psychology:  Perspectives on Science and Practice, 3(4), 489-493.
doi: 10.1111/j.1754-9434.2010.01277.x

Cao, M., Song, Q. C., and Tay, L. (2018). Detecting curvilinear relationships: a
comparison of scoring approaches based on different item response models.
Internationa Journal of Testing. 18(2), 178-205.
https://doi.org/10.1080/15305058.2017.1345913

Cao, M., Drasgow, F., & Cho, S. (2014). Developing ideal intermediate personality items
for the ideal point model. Organizational Research Methods, 18, 252-275.
https://doi.org/10.1177/1094428114555993

Carter, N. T., & Dalal, D. K. (2010). An ideal point account of the JDI Work satisfaction
scale.  Personality and Individual  Differences, 49(7), 743-748.
https://doi.org/10.1016/j.paid.2010.06.019

Chalmers, R. P. (2012). mirt: A Multidimensional Item Response Theory Package for the
R Environment. Journal of Statistical Software, 48, 1-29. Doi:
10.18637/jss.v048.106

120



Cheng, Y., Liu, C., & Behrens, J. (2015). Standard error of ability estimates and the
classification accuracy and consistency of binary decisions. Psychometrica, 80(3),
645-664. https://link.springer.com/article/10.1007/s11336-014-9407-z sayfasindan
erigilmistir.

Chernyshenko, O., Stark, S., Chan, K., Drasgow, F., & Williams, B. (2001). Fitting item
response theory models to two personality inventories: Issues and insights.
Multivariate Behavioral Research, 36(4), 523-562. doi:
10.1207/S15327906MBR3604_03

Chernyshenko, O. S., Stark, S., Drasgow, F., & Roberts, B. W. (2007). Constructing
personality scales under the assumptions of an ideal point response process:
Toward increasing the flexibility of personality measures. Psychological
Assessment, 19(1), 88-106. doi: 10.1037/1040-3590.19.1.88

Christensen, K. B., Makransky, G., Horton M. (2016). Critical Values for Yen’s Q3:
Identification of Local Dependence in the Rasch Model Using Residual
Correlations.  Applied  Psychological ~ Measurement, 41(3), 178-194.
d0i:10.1177/0146621616677520

Ching-Fung, B. S. (2002). Ability estimation under different item parametrization and
scoring models. Doctoral Dissertation, University of North Texas, Denton Texas.

Cohen, J., Cohen, P., West, S. G., & Aiken, L. S. (2003). Applied multiple
regression/correlation analysis for the behavioral sciences (3rd ed.). Lawrence

Erlbaum Associates Publishers.

Conn, S.,, & Rieke, M. L. (Eds.). (1994). The 16PF fifth edition technical

manual. Champaign, IL: Institute for Personality and Ability Testing

Crocker, L., & Algina, J. (1986). Introduction to classical and modern test theory. Holt,

Rinehart and Winston, Inc.

Celikten, S., & Cakan, M. (2019). Bayesian ve nonbayesian kestirim yontemlerine dayali
olarak siniflama indekslerinin TIMSS-2015 matematik testi {izerinde incelenmesi.
Necatibey Egitim Fakiiltesi Elektronik Fen ve Matematik Egitimi Dergisi , 13 (1) ,
105-124 . doi: 10.17522/balikesirnef.566446

121



Dalal, D. K., & Carter, N. T. (2014). Consequences of ignoring ideal point items for
applied decisions and criterion-related validity estimates. Journal of Business and
Psychology, 30, 483-498. https://link.springer.com/article/10.1007/s10869-014-
9377-2 sayfasindan erisilmistir.

Davidson, M., Keating, J. L., Eyres, S. (2004). A low back-specific version of the SF-36
Physical Functioning Scale. Spine, 29(5), 586-594. doi:
10.1097/01.brs.0000103346.38557.73

Deng, N. (2011). Evaluating ,irt- and ctt- based methods of estimating classification
consistency and accuracy indices from single administrations. Doctoral

Dissertation, Massachusetts Amherst University, Amherst.

DeNunzio, M. M. (2019). The Development and validation of an ideal point measure of
work engagement. Doctoral Dissertation, The City University of New York, New
York.

Drasgow, F., Chernyshenko, O. S., & Stark, S. (2010). 75 Years After Likert: Thurstone
Was Right! Industrial and Organizational Psychology: Perspectives on Science
and Practice, 3, 465-476. http://dx.doi.org/10.1111/j.1754-9434.2010.01273.x

Embretson, S. E., & Reise, S. P. (2000). Item response theory for psychologists.
Multivariate applications book series (4th ed.). New Jersey: Lawrence Erlbaum
Associates.

Ercikan, K., & Julian, M. (2002). Classification accuracy of assigning student performance
to proficiency levels: Guidelines for assessment design. Applied Measurement in
Education, 15(3), 269-294. https://doi.org/10.1207/S15324818AME1503_3

Erol, M. ve Yildirim, I. (2016). Yiiksekdgrenim yasam doyumu dlgeginin gelistirilmesi.
Egitimde Kuram ve Uygulama, 12(1), 221-243.
https://dergipark.org.tr/tr/download/article-file/262390 sayfasindan erisilmistir.

Fan, Y. (2020). A method for assessing the dimensionality of unfolding responses. Doctoral
Dissertation, University of Georgia, Athens Georgia.

Ferrando, P. J., & Chico, E. (2007). The external validity of scores based on the two-
parameter logistic model: Some comparisons between IRT and CTT. Psicoldgica,
28, 237-257. https://eric.ed.gov/?1d=EJ802623 sayfasindan erisilmistir.

122



Fraenkel, J.R., Wallen, N.E., & Hyun, H.H. (2012). How to design and evaluate research in
education (Eight Edition). New York: McGraw-Hill.

Gamst, G., Meyers, L., & Guarino, A. (2008). Analysis of Variance Designs: A Conceptual
and Computational Approach with SPSS and SAS. Cambridge: Cambridge
University Press.

Gundula, A. M. (2012). Comparing the correctness of classical test theory and item
response theory in evaluating the consistency and accurancy of student proficiency
classifications. Doctoral Dissertation, University of Alberta, Department of

Educational Psychology, Edmonton, Alberta

Guo, F. (2006). Expected classification accuracy using the latent distribution. Practical
Assessment Research & Evaluation, 11(6). https://doi.org/10.7275/bxba-7466

Hambleton, R. K., & Swaminathan, H. (1985). Item response theory: Principles and
applications. Boston: Kluwer.

Hambleton, R. K, & Novick, M. (1973). Toward an integration of theory and method for

criterion-referenced tests. Journal of Educational Measurement, 10(3), 159-170.
https://doi.org/10.1111/j.1745-3984.1973.tb00793.x

Hambleton, R. K., & Han, N. (2005). Assessing the fit of IRT models to educational and
psychological test data: A five step plan and several graphical displays. In W. R.
Lenderking & D. Revicki (Eds.), Advances in health outcomes research methods,

measurement, statistical analysis, and clinical applications (pp. 57-78).

Han, K. T. (2016). Maximum likelihood score estimation method with fences for short-
length tests and computerized adaptive tests. Applied psychological measurement,
40(4), 289-301. https://doi.org/10.1177/0146621616631317

Hofstee, W. K. B. (2001). Intelligence and personality: Do they mix? In J. M. Collis & S.
Messick (Eds.), Intelligence and personality: Bridging the gap in theory and

measurement (s. 45-60). Mahwah, NJ: Erlbaum.

Hoijtink, H. (1990). A latent trait model for dichotomous choice data. Psychometrika 55,
641-656. https://link.springer.com/article/10.1007/BF02294613 sayfasindan
erisilmistir.

Hoijtink H. (1991). The Measurement of Latent Traits by Proximity Items. Applied

Psychological Measurement, 15(2), 153-169. doi:10.1177/014662169101500205
123



Keselman, H. J., Rogan, J. C., Mendoza, J. L., & Breen, L. J. (1980). Testing the validity
conditions of repeated measures F tests. Psychological Bulletin, 87(3), 479-481.
https://doi.org/10.1037/0033-2909.87.3.479

Kim, S. Y. & Lee, W. C. (2019) Classification Consistency and Accuracy for Mixed-
Format Tests, Applied Measurement in Education, 32(2), 97-115,
https://doi.org/10.1080/08957347.2019.1577246

Kirk, R. E. (2008). Statistics: An Introduction (5th ed.) Belmont, CA: Thomson Learning.

Kirk, Roger E. (2013). Experimental design: Procedures for the behavioral sciences (4th
ed.). Thousand Oaks, CA: Sage.

Knupp, T. L. (2009). Estimating decision indices based on composite scores. Doctoral

Dissertation. University of lowa, lowa City.

Kula Kartal, S. (2018). Akademik Giidiilenme Olgegi’ nin boyutluluk agisindan madde
tepki kurami modellerine dayali olarak incelenmesi. Doktora Tezi, Ankara

Universitesi, Ankara Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Laerd Statistics (2015). Three-way repeated measures ANOVA using SPSS Statistics.
Statistical tutorials and software guides. https://statistics.laerd.com/ sayfasindan
erisilmistir.

LaFond, L. J. (2014). Decision consistency and accuracy indices for the Bifactor and

Testlet response theory models. Doctoral Dissertation The University of lowa. UMI
Number: 3638391.

Lathrop, Q. N., & Cheng, Y. (2013). Two approaches to estimation of classification
accuracy under the IRT framework. Applied Psychological Measurement, 37(3),
226-241. https://doi.org/10.1177/0146621612471888

Lathrop, Q. N., & Cheng, Y. (2014). A nonparametric approach to estimate classification
accuracy and consistency. Journal of Educational Measurement, 51(3), 318-334.
https://doi.org/10.1111/jedm.12048

LaPalme, M., Tay, L., & Wang, W. (2018). A within-person examination of the ideal-point
response process. Psychological Assessment, 30(5), 567-581.
https://doi.org/10.1037/pas0000499

124



Lee, W. (2010). Classification consistency and accuracy for complex assessments using
item response theory. Journal of Educational Measurement, 47(1), 1-17.
https://doi.org/10.1111/j.1745-3984.2009.00096.x

Lee, W. C. , Hanson B. A., Brennan R. L. (2002). Estimating consistency and accuracy
indices for multiple classifications. Applied Psychological Measurement, 26(4),
412-432. https://doi.org/10.1177/014662102237797

Lee, W. C., Brennan, R. L., & Wan L. (2009). Classification Consistency and Accuracy for
Complex Assessments Under the Compound Multinomial Model. Applied
Psychological Measurement. 33(5), 374-390.
https://doi.org/10.1177/0146621608321759

Lee, W. (2005). Classification consistency under the compound multinomial model
(CASMA Research Report No. 13). lowa City: University of lowa, Center for
Advanced Studies in Measurement and Assessment.

http://www.education.uiowa.edu/casma sayfasindan erisilmistir.

Levine, M. V. (1984). An introduction to multilinear formula score theory
(Measurement Series No. 84-4). Arlington, VA: Office of Naval Research,
Personnel and Training Research Programs.
https://apps.dtic.mil/sti/pdfs/ADA145696.pdf sayfasindan erigilmistir.

Lim, J. X. (2015). Modelling unfolding response data within the structural equation
modelling framework. Master's thesis, Nanyang Technological University,

Singapore.

Ling, Y., Zhang, M., Locke, K. D., Li, G., & Li, Z. (2016). Examining the process of
responding to Circumplex Scales of Interpersonal Values items: should ideal point
scoring methods be considered?. Journal of personality assessment, 98(3), 310-
318. https://doi.org/10.1080/00223891.2015.1077852

Liu, C. W., & Wang, W.C. (2019). A general unfolding IRT model for multiple response
styles. Applied Psychological Measurement, 43(3), 195-210.
https://doi.org/10.1177/0146621618762743

Liu, C. W., & Chalmers, R. P. (2018). Fitting item response unfolding models to Likert-
scale data using mirt in R. PloS one, 13(5), e0196292.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0196292

125



Livingston, S.A., & Lewis, C. (1995). Estimating the consistency and accuracy of
classifications based on test scores. Journal of Educational Measurement, 32(2),
179-197. https://doi.org/10.1111/j.1745-3984.1995.th00462.x

Lord, F. M., & Wingersky, S, M. (1984). Comparison of IRT true-score and equipercentile
observed-score equatings. Applied Psychological Measurement, 8(4), 453-461.
https://doi.org/10.1177/014662168400800409

Lord, F. M. (1983). Unbiased estimators of ability parameters, of their variance, and of
their parallel-forms reliability, Psychometrika, 48, 233-245.
https://link.springer.com/article/10.1007/BF02294018 sayfasindan erigilmistir.

Lord, F. M. (1984). Maximum likelihood and Bayesian parameter estimation in item
response theory (Research Rep. No. RR-84-30-ONR). Princeton, NJ: Educational

Testing Service.

Luo G., Andrich D. (2004) Weighted Likelihood Estimation of Person Locations in an
Unfolding Model for Polytomous Responses. In: Banks D., McMorris F.R.,
Arabie P., Gaul W. (eds) Classification, Clustering, and Data Mining
Applications. Studies in Classification, Data Analysis, and Knowledge
Organisation. Springer, Berlin, Heidelberg. https://doi.org/10.1007/978-3-642-
17103-1_23

Maraun, M., Rossi, N. (2011) The Extra-Factor Phenomenon Revisited: Unidimensional
Unfolding as Quadratic Factor Analysis, Applied Psychological Measurement,
25(1), 88-87. https://doi.org/10.1177/01466216010251006

Maxwell, S. E., & Delaney, H. D. (2004). Designing experiments and analyzing data: A
model comparison perspective (2nd ed.). New York: Psychology Press.

McMillan, J. T. (2019). Computerized adaptive testing for ideal point personality
assessment: a comparison of test characteristics. Doctoral Dissertation, University

of Georgia, Athens.

Montgomery, M., & Skorupski, W. (2012, April). Investigation of IRT Parameter
Recovery and Classification Accuracy in Mixed Format. Paper presented at the

Annual meeting of the Nation Council of Measurement in Education.

126



Muraki, E. (1992). A generalized partial credit model: Application of an EM algorithm.
Applied Psychological Measurement, 16, 159-176.
https://doi.org/10.1177/014662169201600206

Ranger, J., & Much, S. (2020). Analyzing the Fit of IRT Models With the Hausman Test.
frontiers in Psychology, 11(149). doi: 10.3389/fpsyg.2020.00149

Reise, S. P. (2010). Thurstone might have been right about attitudes, but Drasgow,
Chernyshenko, and Stark fail to make the case for personality. Industrial and
Organizational Psychology: Perspectives on Science and Practice, 3(4), 485-488.
https://doi.org/10.1111/j.1754-9434.2010.01276.X

Revelle, W. (2021). psych: Procedures for Psychological, Psychometric, and Personality

Research. Northwestern University, Evanston, Illinois. R package version
2.1.3, https://cran.r-project.org/web/packages/psych/index.html sayfasindan
erisilmistir.

Roberts, J. S. (2016). Generalized Graded Unfolding Model In van der Linden, W. J.
(Edt.), Handbook of Item Response Theory, Volume One: Models (pp.369-390).
(Chapman & Hall/CRC Statistics in the Social and Behavioral Sciences). Chapman
and Hall/CRC.

Roberts, J. S., Donoghue, J. R., & Laughlin, J. E. (2002). Characteristics of MML/EAP
parameter estimates in the generalized graded unfolding model. Applied
Psychological Measurement, 26(2), 192-207.
https://doi.org/10.1177/01421602026002006

Roberts, J. S., Donoghue, J. R., and Laughlin, J. E. (2000). A general item response theory
model for unfolding unidimensional polytomous responses. Applied Psychological
Measurement, 24(1), 3-32. https://doi.org/10.1177/01466216000241001

Roberts, J., & Laughlin, J. (1996). A unidimensional item response model for unfolding
responses from a graded disagree-agree response scale. Applied Psychological
Measurement, 20(3), 231-255. https://doi.org/10.1177/014662169602000305

Roberts, J. S., Fang, H., Cui, W., & Wang, Y. (2006). GAMOM2004: A Windows-based
program to estimate parameters in the generalized graded unfolding model. Applied
Psychological Measurement, 30(2), 64-65.
https://doi.org/10.1177/0146621605280141

127



Roberts, J., Laughlin, J., & Wedell, D. (1999). Validity issues in the Likert and Thurstone
approaches to attitude measurement. Educational and Psychological Measurement,
59(2), 211-233. https://doi.org/10.1177/00131649921969811

Roberts, J. S. (2008). Modified likelihood-based item fit statistics for the generalized
graded unfolding model. Applied Psychological Measurement, 32(5), 407—423.
http://dx.doi.org/10.1177/0146621607301278

Roberts, J. S., Donoghue, J. R., & Laughlin, J. E. (1998). The generalized graded unfolding
model: A general parametric item response model for unfolding graded responses
(Research Rep. RR-98- 32). Princeton NJ: Educational Testing Service.
https://www.ets.org/Media/Research/pdf/RR-98-32.pdf sayfasindan erigilmistir.

Roberts, J. S., & Thompson, V. M. (2011). Marginal Maximum A Posteriori Item
Parameter Estimation for the Generalized Graded Unfolding Model. Applied
Psychological Measurement, 35(4), 259-279.
https://doi.org/10.1177/0146621610392565

Rose, N. (2010). Maximum Likelihood and Bayes Modal Ability Estimation in Two-

Parametric IRT Models: Derivations and Implementation. (Schriften zur Bildungsf.)

Rudner, L. M. (2001). Computing the expected proportions of misclassified examinees.
Practical Assessment Research & Evaluation, 7(14). https://doi.org/10.7275/an9m-
2035

Rudner, L. M. (2005). Expected classification accuracy. Practical Assessment Research &
Evaluation, 10(13). https://doi.org/10.7275/56a5-6b14

Salvucci, S., Walter, E., Conley, V., Fink, S., & Saba, M. (1997). Measurement error
studies at the National Center for Education Statistics (NCES). Washington D. C.:
U. S. Department of Education.

Samejima, F. (1969). Estimation of latent ability using a response pattern of graded scores.
Psychometrika  monograph  supplement, 17(4), 2. do0i:10.1002/j.2333-
8504.1968.tb00153.x

Scherbaum, C. A., Sabet, J., Kern, M. J., and Agnello, P. (2013). Examining faking on
personality inventories using unfolding item response theory models. Journal of
Personality Assessment, 95(2), 207-216. doi: 10.1080/00223891.2012.725439

128



Sgammato, A. N. (2009). An application of unfolding and cumulative item response theory
models for noncognitive scaling: examining the assumptions and applicability of
the generalized graded unfolding model. Doktoral Dissertation, University of North

Carolina, Chapel Hill

Speer, A. B., Robie, C., and Christiansen, N. D. (2016). Effects of item type and estimation
method on the accuracy of estimated personality trait scores: polytomous item
response theory models versus summated scoring. Personality and Individual
Differences, 102, 41-45. https://doi.org/10.1016/j.paid.2016.06.058

Stark, S., Chernyshenko, O. S., Drasgow, F., and Williams, B. A. (2006). Examining
assumptions about item responding in personality assessment: should ideal point
methods be considered for scale development and scoring? Journal of Applied
Psychology, 91(1), 25-39. https://doi.org/10.1037/0021-9010.91.1.25

Subkoviak, M. J. (1976). Estimating reliability from a single administration of a criterion-
referenced test. Journal of Educational Measurement, 13(4), 265-276.
https://doi.org/10.1111/j.1745-3984.1976.tb00017.x

Sun, T., Fraley, R. C., & Drasgow, F. (2020). Matches made with information: Fitting
measurement models to adult attachment data. Assesment
https://doi.org/10.1177/1073191120971847

Swaminathan H, Hambleton RK, Algina J (1974). Reliability of Criterion-Referenced
Tests: A Decision-Theoretic Formulation. Journal of Educational Measurement,
11(4), 263-267. https://doi.org/10.1111/j.1745-3984.1974.tb00998.x

Tan, S. (2016). SPSS ve Excel Uygulamali Temel Istatistik-1. Ankara: Pegem Akademi.

Tay, L., Drasgow, F., Rounds, J., & Williams, B. A. (2009). Fitting measurement models
to vocational interest data: Are dominance models ideal? Journal of Applied
Psychology, 94(5), 1287-1304. https://doi.org/10.1037/a0015899

Tay, L., and Kuykendall, L. (2016). Why self-reports of happiness and sadness may not
necessarily contradict bipolarity: a psychometric review and proposal. Emotion
Review, 9(2), 146-154. doi: 10.1177/1754073916637656

129



Tay, L., Ali, U. S., Drasgow, F., and Williams, B. A. (2011). Fitting IRT models to
dichotomous and polytomous data: assessing the relative model-data ft of ideal
point and dominance models. Applied. Psychological Measurement, 35(4), 280
295. doi: 10.1177/0146621610390674

Tay, L., & Drasgow, F. (2012). Theoretical, statistical, and substantive issues in the
assessment of construct dimensionality: Accounting for the item response process.
Organizational Research Methods, 15(3), 363-384.
http://dx.doi.org/10.1177/1094428112439709

Tay, L. & Ng, V. (2018). Ideal Point Modeling of Non-cognitive Constructs: Review and
Recommendations for Research. Frontiers in Psychology. 9:2423. doi:
10.3389/fpsyg.2018.02423.

Ten Klooster, P. M., Taal, E., van de Laar, M. A. F. J. (2008). Rasch analysis of the Dutch
health assessment questionnaire disability index and the Health Assessment
Questionnaire 1l in patients with rheumatoid arthritis. Arthritis & Rheumatism,
59(12), 1721-1728. https://doi.org/10.1002/art.24065

Thompson, V. M. (2014). Marginal bayesian parameter estimation in the
multidimensional generalized graded unfolding model. Doktoral Dissertation,
Georgia Institute of Technology, Atlanta.

Usami, S. (2011). Generalized graded unfolding model with structural equation for subject
parameters. Japanese Psychological Research, 53(3), 221-32.
https://doi.org/10.1111/j.1468-5884.2011.00476.x

Wan, L., Brennan, R. L., & Lee, W. (2007). Estimating classification consistency for
complex assessments (CASMA Research Report No. 22). lowa City, IA: Center
for Advanced Studies in Measurement and Assessment.
https://education.uiowa.edu/sites/education.uiowa.edu/files/documents/centers/cas

ma/publications/casma-research-report-22.pdf sayfasindan erigilmistir.

Wang, W. (2013). A bayesian markov chain monte carlo approach to the generalized
graded unfolding model estimation: the future of non-cognitive measurement.
Doctoral Dissertation, Graduate College of the University of Illinois, Urbana-

Champaign.

130



Wang, W. C., & Wu, S. L. (2016). Confirmatory multidimensional IRT unfolding models
for gradedresponse items. Applied Psychological Measurement, 40, 56-72.
doi: 10.1177/0146621615602855

Warm, T.A. (1989).Weighted likelihood estimation of ability in item response theory.

Psychometrika 54(3), 427-450.
https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/BF02294627.pdf sayfasindan
erigilmistir.

Wang, W.C.,, & Liu, CW. (2011). Computerized classification testing under the
generalized graded unfolding model. Educational and Psychological Measurement,
71(1), 114-128. https://doi.org/10.1177/0013164410391575

Wang, J., & Engelhard, G. (2019). Exploring the Impersonal Judgments and Personal
Preferences of Raters in Rater-Mediated Assessments With Unfolding Models.
Educational and Psychological Measurement, 79(4), 773-795.
doi:10.1177/0013164419827345

Wang, T., & Vispoel, W. P. (1998). Properties of ability estimation methods in
computerized adaptive testing. Journal of Education Measurement, 35(2), 109-135.
https://doi.org/10.1111/].1745-3984.1998.tb00530.x

Wang, S., & Wang, T. (2001). Precision of Warm’s weighted likelihood estimates for a
polytomous model in computarized adaptive testing. Applied Psychological
Measurement, 25(4), 317-331. https://doi.org/10.1177/01466210122032163

Wainer, H., & Thissen, D. (1987). Estimating ability with the wrong model. Journal of
Educational Statistics, 12(4), 339-368.
https://www.jstor.org/stable/1165054?seq=1#metadata_info_tab_contents

sayfasindan erisilmistir.

Waternaux, C. M. (1976). Asymptotic distribution of the sample roots for a nonnormal
population. Biometrika, 63(3), 639-645.
https://www.jstor.org/stable/2335746?seq=1#metadata_info_tab_contents

sayfasindan erisilmistir.

131



Wilgus S., & Travis J. (2019) A Comparison of lIdeal-Point and Dominance Response
Processes with a Trust in Science Thurstone Scale. In: Wiberg M., Culpepper S.,
Janssen R., Gonzélez J., Molenaar D. (eds) Quantitative Psychology. IMPS 2017.
Springer Proceedings in Mathematics & Statistics, (vol 265). Springer, Cham.

Williams, E. J. (2017). Estimation of parameters in the generalized graded unfolding model
using a genetic algorithm. Doctoral Dissertation, School of Psychology, Georgia

Institute of Technology, Atlanta.

Wyse, A. E. (2011). The Potential Impact of Not Being Able to Create Parallel Tests on
Expected Classification Accuracy. Applied Psychological Measurement, 35(2),
110-126. doi:10.1177/0146621610377449

Wyse, A. E., & Hao, S. (2012). An evaluation of item response theory classification
accuracy and consistency indices. Applied Psychological Measurement, 36(7), 602-
624. https://doi.org/10.1177/0146621612451522

Wyse, A. E., & Babcock, B. (2016). Does maximizing information at the cut score always
maximize classification accuracy and consistency? Journal of Educational
Measurement, 53(1), 23-44. https://doi.org/10.1111/jedm.12099

Yang, X., Poggio, J. C., & Glasnapp, D. R. (2006). Effects of estimation bias on multiple-
category classification with an IRT-based adaptive classification procedure.
Educational and Psychological Measurement, 66(4), 545-564.
https://doi.org/10.1177/0013164405284031

Zampetakis, L. A., Lerakis, M., Kafetsios, K. & Moustakis, V. (2015). Using item
response theory to investigate the strudture of anticipated affect: do self-reports
about future affective reactions conform to typical or maximal models?. Frontiers
in Psychology, 24(6): 1-8. DOI: 10.3389/fpsyg.2015.01438

Zhang, S., Du, J., Chen, P., Xin, T., & Chen, F. (2017). Using Procedure Based on Item
Response Theory to Evaluate Classification Consistency Indices in the Practice of
Large-Scale Assessment. Frontiers in Psychology, 26(8), 1676.
http://doi.org/10.3389/fpsyg.2017.01676

132



Zhang, B., Cao, M., Tay, L., Luo, J., and Drasgow, F. (2019). Examining the item response
process to personality measures in high-stakes situations: issues of measurement
validity and predictive validity. Personnel Psychology. 73(2), 305-332. doi: 10.
1111/peps.12353

133



134



EKLER

135



EK 1. Yiiksekogrenim Yasam Doyumu Olgegi

YUKSEKOGRENiIM YASAM DOYUMU OLCEGI

(YYDO)

Sevgili égrenciler,

Bu 6lgek, su anda 6grenim gordiigiiniz liniversite yagsantinizla ilgili

diisiincelerinizi 6grenmek amaciyla gelistirilmistir. Olgekte 29 madde

bulunmaktadir. Liitfen her bir maddeyi dikkatlice okuyunuz. Okudugunuz

maddeye ne derecede katilip katilmadiginiza karar veriniz. Seceneklerinden size

uygun gelen segenegi carpi (X) isareti ile belirtiniz. Biitiin maddelere tepkide

bulununuz. Olgek iizerine adinizi ve adresinizi yazmayiniz.

Duyarhliginiz igin tesekkiir ederim.

1.

2.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Tekrar tercih yapacak olsam yine bu iiniversiteyi segerim.
Her yoniiyle buradaki yasamimdan hosnutum.

Bu liniversitede sahip oldugum imkanlardan memnunum.
Bu liniversitede su ana kadar istedigim seylere ulagtim.

Bu Universite bircok yoniiyle beklentilerimi karsiladi.

Bu Universitede suana kadar gecirdig§im zamanin bosa gittigini
diisiinmekteyim.

Bu universitede aldigim egitimle ideallerimi gergeklestirecegimden
eminim.

Bu liniversitede egitim aldigim i¢in kendimi sansh hissetmekteyim.

Bu liniversitede egitim almaktan keyif almiyorum.

Bu liniversitede verilen akademik egitimden memnun degilim.

Bu liniversitede kendimi degerli hissetmiyorum.

Bu liniversitenin 6grencisi olmaktan gurur duymaktayim.

Universitede oldugum siire icerisinde kendimi iyi hissetmekteyim.

Bu iiniversitede kendimi 6zgiir hissetmekteyim.

Ogretim iiyelerinin ders isleme tarzindan memnunum.

Ogretim iiyelerinin 6grencilerle iletisimden memnunum.
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— Hig¢ Katilmiyorum

— Katilmiyorum

— Kismen Katiliyorum

— Katiliyorum

— Tamamen Katiliyorum



17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

Ogretim liyelerinin 6grencilere deger vermedigi kanisindayim.

Ogretim yelerinin ogrencilerin “gériis ve onerilerini” dikkate

almasindan memnunum.
Universite yonetiminin 6grencilere deger vermedigi kanisindayim.

Universite yonetiminin 6grencilerin “goriis ve onerilerini” dikkate

almasindan memnunum.

Universite yonetiminin 6grencilerle iletisiminden memnunum.
Barinma (yurt vb.) imkanlarindan memnun degilim.

Dershane (derslik, seminer odasi vb.) imkanlarindan memnun degilim.
Ulasim imkanlarindan memnun degilim.

Burs imkanlarindan memnunum.

Sinema/tiyatro imkanlarindan memnun degilim.

Yemekhane hizmetlerinden memnunum.

Saglik hizmetlerinden memnunum.

Psikolojik danigma ve rehberlik hizmetlerinden memnunum.
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EK 2. Gazi Universitesi Etik Komisyonu Izni

Evrak Tarih ve Sayisi: 11/01/2019-E.4684 m §\

(T
GAZI UNIVERSITESI WA
Etik Komisyonu

Sayr - 77082166-302.08.01-
Konu: Bilimsel ve Egitim Amagh

EGITIM BILIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGUNE
ligi:  06/12/2018 tarihli ve 80287700-302.08.01- 161466 sayil: yaz:.

ligi yaziniz ile gondermig oldugunuz, Enstitiniiz Egitim Bilimleri Anabilim Dal,
Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim Dali  Doktora Ogrencisi Serpil
CELIKTEN'in, Prof.Dr.Mehtap CAKAN'in danismankiinda yOrlit030 "Bayesian ve
Nonbayesian Kestirim Yontemlerine Dayalh Hesaplanan Siniflama Indekslerinin Farkh
Performans Diizeyleri ve Orneklem Kogullarinda Incelenmesi” adli tez galismas: ile ilgili
konu Komisyonumuzun 08.01.2019 tarih ve 01 sayil: toplantisinda gdriisiilmiis olup,

ligilinin caliymasinin, yapilmas: planlanan yerlerden izin alinmasi kogsuluyla
yapilmasinda etik agidan bir sakinca bulunmadifina oybirligi ile karar verilmis ve karara
iliskin imza listesi ekte gbnderilmigtir.

Bilgilerinizi ve geregini rica ederim.

e-imzahdir
Prof. Dr. Alper CEYLAN
Komisyon Baskam

Arastirma Kod Ne: 2019-038

Ek:1 Liste
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EK 3. Gazi Universitesi Egitim Fakiiltesi Uygulama Izni

Evrak Tarih ve Sayise: 1801/ 201 9-E. 8056

Gazi ["EI\-FERS]TESI III..III

GAZI EGITIM FAKTLTES]
Egitim Bilimleri Bilim Baskanljy

TRE549] T-044-
Anketler

GAZI EGITIM FAKTLTESI DEKANLIGINA
Mg - I 7012019 tarihli ve 89377925-044- 7070 sayih yaz

Universitemiz Egitim Bilimberi Enstitisd Egitim Bilimleri Ana Bilim Dah, Efitimde
Olgme ve Degerlendinme Bilim Dah Dokiora Sdrencisi Serpil CELIKTENIn Ogretim Uyesi
Prof. Dir. Mehtap CAKAN' damismanhfnda yiniiigd "Bayesian ve Nonbayesian Kestinm
Yontemlering Dayah Hesaplanan Suuiflama Indekslerinin Farkli Performans Dizeyvleri ve
Omieklem Kosullannda Incelenmesi” isimli tez cahsmas kapsaminda anket uygulama istedi,
Bolomitmyie tarafindan uwygun gondlmbstir.

Bilgileninizi ve gereding arz edenim

e-imzaladir
Prof. Dr. Yieel GELISLI
Bélim Baskam
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EK 4. GAMOM’a Iliskin Ayirtedicilik, Delta ve Esik Parametreleri

Tablo 13

GAMOM ‘a lliskin Ayirtedicilik, Delta ve Esik Parametreleri

al bl tl t2 t3 t4
M1 1,970 1,234 1,742 1,719 1,192 0,556
M2 1,780 1,289 2,235 1,905 0,726 0,165
M3 2,832 1,119 1,933 1,454 0,802 0,079
M4 2,650 1,121 1,860 1,357 0,541 0,056
M5 3,133 1,117 1,894 1,464 0,703 0,016
M6 0,867 -3,652 4,796 3,063 2,658 2,664
M7 1,984 1,306 2,242 2,251 1,437 0,310
M8 3,299 1,372 2,353 2,093 1,516 0,685
M9 0,633 -4,467 5,958 3,686 3,887 3,546
M10 0,956 -2,503 3,574 1,883 1,404 1,442
M11 0,929 -3,215 4,296 2,747 2,560 2,203
M12 2,607 1,352 2,363 2,257 1,515 0,680
M13 3,067 1,330 2,296 2,001 1,296 0,451
M14 1,424 1,297 1,815 1,844 1,345 0,012
M15 1,448 1,292 2,223 2,299 1,037 0,007
M16 1,399 1,362 2,257 2,484 1,537 0,116
M17 0,513 -5,454 7,474 4,634 4,029 4,069
M18 1,446 1,299 2,210 2,216 1,379 -0,039
M19 0,672 -3,844 5,658 3,591 2,995 2,794
M20 1,411 1,263 2,078 1,883 0,931 -0,184
M21 1,527 1,247 1,948 1,647 0,869 -0,160
M22 0,335 -7,001 8,780 7,180 4,740 6,509
M23 0,467 -4,887 7,224 4,913 4,049 4,090
M24 0,293 -5,700 7,289 3,593 4,295 5,760
M25 0,574 1,065 1,190 1,771 0,683 -0,658
M26 0,366 -4,801 6,749 5,407 4,218 4,368
M27 0,627 1,069 0,948 2,943 1,946 -0,011
M28 0,883 1,129 1,480 2,804 1,411 -0,437
M29 1,194 1,115 1,571 1,971 0,609 -0,094
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EK 5. ATM’ye iliskin Ayirtedicilik ve Esik Parametreleri
Tablo 14

ATM 'ye Iliskin Ayirtedicilik ve Esik Parametreleri

al dl d2 d3 d4
M1 2,591 2,228 0,846 -0,835 -2,952
M2 2,167 2,781 0,896 -1,701 -3,815
M3 2,682 2,724 0,549 -1,866 -4,765
M4 2,529 2,331 0,088 -2,558 -4,889
M5 2,906 2,794 0,570 -2,329 -5,502
M6 1,436 2,653 1,465 0,146 -1,886
M7 2,405 3,447 1,973 -0,281 -3,270
M8 3,547 4,507 2,414 -0,217 -3,670
M9 1,199 2,191 0,991 -0,039 -1,901
M10 1,490 2,835 1,668 0,280 -1,835
M11 1,557 2,543 1,197 -0,049 -1,988
M12 3,115 4,322 2,568 -0,092 -3,163
M13 3,369 4,140 2,035 -0,859 -4,343
M14 2,041 2,086 0,780 -0,759 -3,297
M15 1,867 2,856 1,421 -0,882 -3,268
M16 1,876 3,017 1,764 -0,198 -2,856
M17 0,953 2,521 1,357 0,092 -1,902
M18 1,931 2,885 1,455 -0,470 -3,214
M19 1,162 2,187 0,937 -0,343 -2,267
M20 1,945 2,402 0,782 -1,250 -3,719
M21 2,007 2,099 0,423 -1,468 -3,907
M22 0,564 1,822 0,906 -0,375 -1,715
M23 0,810 1,678 0,573 -0,590 -2,256
M24 0,735 1,733 0,939 0,122 -1,419
M25 1,009 1,380 0,342 -0,860 -2,400
M26 0,715 1,271 0,226 -0,853 -2,158
M27 1,084 2,161 1,471 0,304 -1,471
M28 1,347 2,341 1,492 -0,149 -2,405
M29 1,677 1,885 0,680 -1,275 -3,145

141



EK 6. ATM Altinda Yen’ in Q3 Istatistikleri

M1
M2
M3
M4
M3
Mé
M7
M8
M3
M10
M1l
M12
M13
M14
M15
Mie
M17
M18
M13
M20
M1
ma2
M23
M24
M23
M6
M7
M28
Mg

M1
NA

102,090

12,378

62,054

94,578
197318

74,583
112918
441 646
162,444
146,19
138388
171,045

60,582
127,489
122,745
188,145
127,684
131,488
188,724
151415
158,872
177,260
118,651
121,060
166,722
139533
168,491
203,478

M2
0123
NA

115,078
120372
163,901
337,781
124 471
119,603
437513
346,245
377,643
145,282
188,757
84,842
151,138
118477
204 471
163,145
260,154
150,593
131335
128,652
189,005
106,748
130,777
143,075
110421
156,368
152,523

M3
-0,104
0,131
NA

171,560
162,393
577,960
125,784
120,163
743,214
761,726
636,557
114,670
83,853
83,014
119,469
144 139
345,620
126,855
410,332
149315
91,269
184,445
237,160
133,375
125,227
244073
136,660
162,227
150,453

M4
0,096
0134
0,160

NA
135427

M5
0119
0,156
0,155
0187
NA

M6
-0.210
0224
-0,293
0,295
0,374

585924 939920 NA

193,590
146,418
641,943
803,612
546,716
138,248
133,755

50,162
124872
150,408
382626
113,700
417 425
142617

50,408
178,700
203317
136,688
115623
119,384
139,836
167,604
157,655

173,738
160,478
986,810
1308,735
947,423
253,398
203,883
100,309
124613
131,684
536,303
183,290
550,547
125574
160,215
132,206
182561
135,031
103,828
269,025
149,682
173538
161,528

538,611
483673
485,492
319124
310,620
463 541
580,280
244 158
368,387
281,091
209 457
298,112
213612
483,656
385,190
165,465
174,303
134,778
217 585
126,373
184590
302,858
357577

M7
-0,105
-0,130
-0,137
0,170
0,161
-0,283

NA

187 466
539077
478,069
432,590
105,594
177,080
136,941
103,400
119257
348,475
115,926
425947
125,947
121,084
175,936
152,236
121,243

57,974
196,446
135,014
133711
125717

M8

0130

0133

0,134

{0,148

0,154

0271

0167

NA

712,399
470,659
432,162
168877
128,743
114261
112,831
117417
169,000
127,225
438,787
339775
151444
181,691
205921
135,700
152,683
172,071
136,193
161,222
136,290

M3
-0,256
0,255
0332
0,309
0,383

0271
0,283
03125

NA

455928
454756
746,928
862,082
383,842
397511
245,887
254,768
317,738
188,313
453,559
476,859
186,578
180,984
149,566
146,311
190,535
211833
389,195
412 416

M10

-)198
0227
-0,336
0,346
0,441
0218
0,267
-0.264
0,260

NA

438,028
443 484
519,742
296,241
417551
314413
318513
315,746
175473
523,602
500,121
198,557
191,604
147 566
233,744
168,326
156,533
310,438
420,194

Mi1
-0,101
-0,237
-0,308
0,285
0,375

0,215
-0,254
-0,253

0,260

0,255

NA

453522
451,580
181,356
165,736
144 387
302,663
179,860
305,238
460,003
339113
179456
183,237
178,211
118,743
177,183
102,659
371811
408,662

Mi2
0143
-0,143
{0,131
{0,143
0,194
-0,262
0126
0,200
0,333
0,257
0,260
NA
197 866
117861
125,623
138,737
365,642
144659
451,363
330,017
108,598
186,195
248,705
138,736
164,728
181,488
142,604
181,790
185,190

M13
0159
0167

-0,116
0,141
0,174
-0,284
-0,162
-),184
0,358
0,278
0,270
0,210
NA
170,062
126,125
150,344
361,045
153,964
565,713
341,558
182,214
197,301
257,583
120513
147908
210942
144540
156,380
212,158

M14
0,095
0112
0112

0,116
{0122
-0,180
-),143
-0,130
0,238
0,210
0,205
-0132
0,158
NA
153,832
125,227
194,236
138,650
291,337
160,338
122,644
126,033
181,404
122,147
141,366
163,290
107,222
138,170
120,557

142

M15
-0,133
-0,150
0,133
0,136
0,136
-0,234

0124
-0,130
0,243

0,249
0,199
-0,137
-0,137
-0,151

NA

512,027
498,998
220321
320428
175,574
145,048
168,031
130,153
122,237
100,277
140,074
102,268
128 246
102,104

Mi6
0,135
0133
0,146
4,150
{0,140
-0,204
0133
0132
{0,191
0,220
{191
0,144
0,148
0,136

0,276

NA

605,645
339,939
371,505
102,089
186,943
122535
264015
120121
102,570
189,894

57,209
117,225
109,157

M17
-0,167
0174
0227
0,238
0,282

0178
0228
-0.200

0,195

0221

0212
-0.233
0232
0170

0272

0,300

NA

607 412
587327
531,718
499 628
194,018
217,156
212315
187,728
154110
143,669
317975
362,268

M13
-),138
-0,150
-0,137
0,130
0,165
-0,210
-)131
-),138
0,217
0,220
0,204
-0,147
-),151
-),144

0,181

0,225

0,300

NA

451,358
444015
263,282
161,416
238040
135541
126,344
218117
104,436
168,147
170,522

M19
-0,185
-0,197
-0,247
0,249
0,286

0178
-0,253
-0,235

0,207

0,202

0,213
-0,259
-0,290
-0,208
0,218
0,235

0,295

0,259

NA

746976
629,164
199,954
118831
214081
108,070
147,037
11875
317817
385,825

M0

-0,167
0,150
0,148
0,146
4,183
-0,268
0,183
02125
0,260
0278
4,261
221
0,225
0,154
4,162
0173
-0,281
0,257
0333

NA

620,029
173,531
366,689
175,561
158,216
253,250
123,281
157972
178 445

M2l
-0.150
-0.140
0116
0,116
0154
-0.239
0181
-0193
0,266
0,273
0,225
0176
-0,165
0135

0147
0,167
0273
0198
0,308
0,304
NA
236,453
317,657
150,466
148,157
286,589
122152
147 251
205,934

M2
-0,154
-0,138
-0,166
0,163
0,186

0,157
-0,162
-0,164

0,167

0172

0,163
-0,166
0171
-0,137
0,158
0,135

0170
-0,155

0172
0,202
0,187

NA

636,781
185,877
186,413
170,503
142,489
188,322
121,983

M3
-0,162
-0,168
-0,188
0,174
0,205

0161
0194
0,175

0,164

0,169

0,169
-0,192
0,196
0,164
0,185
0,198

0184
-0,188

0181
{0,233
0,217

0,308

NA

338,792
241625
384,595
116,363
177360
311,074

M4 M5
0133 0134
016 0138
0141 Q138
0143 0131
0141 0128
0142 0130
0134 0121
142 Q151

0145 0191
0148 0186
0163 0181
0154 0156
0134 0148
0135 Q145
0135 D122
0138 0123
0178 -0167
0144 0137
0178 0176
0162 0154
0150 0148
0206 -0166
0224 -0180
NA -0192
148,550 NA

M26
-0,157
-0,146
-0,190
0,181
-0,200

0137
0171
-0,160

0,168

0,158

0,162
-0,164
0177
-0,156
0,189
0,168

0170
-0,180

0152
0,194
-0,206

0,201

0,238

0,194
-0,207

252573 189,319 NA
179,774 177160 243,749 NA
158557 214719 271523 665,061 NA
190887 160997 349424 314075 523570 NA

M7
0,144
0,128
0,143
0,144
0,149
0,170
0,144
0,142
0177
0,153
0174
-0,146
-0,147
0,126
0,123
0,120
-0,146
0,125
-0,182
0,135
0,135
0,146
0179

0163
0162
0,190

M8
-0,158
-0,152
-),155
0,158
0,161
-0,212
0,141
-0,155
0,241
0,215
0,235
-0,164
-0,152
-0,143
0,138
0,132
-0.217
-0,158
0217
0,153
0,148
0,168
-0,203

0154
0179
0,201
0314

M9
0174
-),151
-0,150
0,153
0,155
-0,231
0,137
-),142
0,248
0,250
0,247
-0,166
0,178
-0,134
0,123
0,117
-0,232

0,158
-0,238
0,163
0,175
0,182
-0,215
-),168
0,155
0,218
0,216
0,278



EK 7. Karma Model Altinda Yen’ in Q3 iIstatistikleri

M1
M2
M3
M4
M5
Ma
M7
M3
M3
M10
M11
M12
M13
M14
M13
M16
M17
M18
M13
M20
M21
M22
M23
M24
M25
M26
M27
M28
M23

Ml
NA

M2

0,171

195,818 NA
263,844 NA

201,696
191,471
215,363
436,459
185,817
244,923
583,396
443,865
394,165
295,038
377,341
150,314
269,358
28,231
283,424
251,925
392,506
355,469
333,462
237,54
272,002
169,510
195,178
242,244
190,739
232,807
364,291

278,682
390,480
450,091
292,173
368,071
392,747
38L5277
333,578
444,085
502,516
170,340
320,251
294,274
280,670
295,643
426,443
304,593
284,939
178,310
286,351
147,698
195,271
185,488
135,304
224,351
264,187

M3

0,173
0,198

258,435 NA

294,281
681,428
245,157
251,868
42,411
921,234
725,716
300,160
286,235
196,910
266,143
303,941
404,360
304,368
541,083
328,050
128,678
246,456
315,060
179,160
215,269
299,823
185,777
230,808
291,934

M4

M3
0,165 0,179
0,204 21
0,15 0,209

0,227
345,527 NA

M6

0,235
0,270
0,318
0,318
0,378

680,094 560,265 NA

M7

{0,166
0,208
0,151
0,270
0,275
{0,330

489,563
415,202
139,731
1000,361
637,608
626,367
809,369
195,752
324,223
349,583
429,954
265,138
343,321
291,239
210,481
244,742
271,150
185,031
195,585
266,274
187,939
240,328
292,483

510,203
1112,500
1013,738
1363,565

530,643
1510,500
1151,567

218,301

290,752

295,138

545,503

389,805

665,401

476,857

388,459

292,610

344,829

185,024

197,475

311,334

193,433

242,121

304,018

825,505 NA

M8

0,191
40,234
0,183
{0,248
0,407
0,326
0,232

M3

0,295
0,297
0,354
0,332
0,388
0,261
0,342

716,163
455,404
261,686
147,723
690,314
785,392
347,019
591,520
457,883
175172
474,158
174,816
£54,103
557,794
141,931
157,873
144,366
263,399
114,773
251,130
411,945
476,989

363,614 NA

786,382
696,129
652,628
244,915
403,294
173,222
160,675
202,297
446,322
218,903
716,943
459,619
425,343
248,681
362,332
143,870
152,024
264,314
172,44
183,197
21,437

1,372
530,870 NA

M10

0,238
0,286
0,370
0,386
0,430
0,157
{0,322
0,318
0,245

682,603
611,122
688,649
£i39,083
274,955
254,782
230,452
366,492
281,148
683,951
774,718
503,306
265,520
314,245
182,063
231,909
230,482
192,971
237,508
256,369

404,724 NA
388,800

Mil

{0,242
0,282
0,328
0,308
{0,372
0,192
0,311
0,301
0,240
0,227

345,767 NA

M12

0,211
0,257
0,211
0,303
0,474
0,320
4,151
0,320
0,384
0,313
0,307

M13

591,913
1103,211
510,553
392,287
414,775
231,495
456,045
284,837
£i14,632
631,604
187,094
178,692
157,558
298,501
169,316
215,225
493,664
347,871

657,363
756,692
445,774
601,704
309,312
264,626
474,941
240,718
727,981
726,246
164,754
173,800
153,491
293,783
154,546
208,998
418,261
382,717

633,741 NA

0,237
0,273
0,206
0,347
0,421
0,342
0,245
0,313
0,405
0,335
0,308
0,300

641,066
393,434
419,331
431,156
254,369
410,531
266,307
605,080
475,527
164,196
153,647
177,607
267,821
158,169
242,236
472,528
528,132

607,055 NA

M4

{0,145
0,155
0,171
0,172
0,181
0,227
0,202
0,202
0,273
{0,257
0,242
0,197
0,220

261,492
243,898
295,067
470,666
310,078
696,433
fi6d,243
405,714
265,310
343,600
194,258
248,086
244,543
200,156
264,371
346,321

325,855 NA

MI5

0,200
4,218
0,185
0,220
0,208
0,297
4,155
0,195
0,297
0,295
0,250
0,150
40,207
0,207

187,586
334,636
462,948
340,550
823,322
775,267
304,751
275,177
357,743
175,054
245,135
290,100
206,431
138,740
427,778

143

288,360 NA

M16

0,192
0,209
0,213
0,228
0,209
0,272
0,173
0,193
0,248
0,275
0,253
0,209
0,223
0,192
0,291

247,102
271,480
261,037
431,314
273,233
221,991
163,447
242,097
150,027
197,432
185,301
140,882
200,523
205,713

569,333 NA

M17

0,207
0,204
0,245
0,253
0,286
0,161
0,258
0,233
0,185
0,198
0,195
0,264
0,262
0,201
0,25
0,318

587,837
270,624
431,818
289,332
237,712
220,269
336,711
130,176
147,220
320,674
116,300
167,730
164,953

679,631 NA

Mi8

{0,154
0,210
0,213
0,195
0,241
0,265
0,180
{0,204
0,260
{0,266
0,247
0,215
0,225
0,157
0,201
0,244
0,315

398,965
382,228
299,485
245,589
178,108
396,524
144,015
142,324
255,006
108,640
143,656
167,797

666,020 NA

M19

0,242
4,232
0,284
0,284
0,314
0,161
0,326
0,320
0,208
0,189
0,195
0,322
4,350
0,253
0,268
0,294
0,262
0,303

461,408
394,053
573,261
161,031
201,249
200,177
212,029
171,478
176,672
377,987
424,769

623,970 NA

M20

0,230
0,213
0,221
0,208
0,266
0,312
0,261
0,333
0,302
0,328
0,300
0,314
0,338
0,202
0,207
{0,211
0,257
0,283
0,362

539,358
349,324
220,083
331,679
160,189
161,054
271,716
126,672
224,374
251,541

881,618 NA

M2l

0,223
0,206
0,184
0,177
0,240
{0,288
0,251
0,274
0,311
0,32
0,266
0,246
0,274
0,182
{0,188
0,151
0,292
0,228
{0,334
0,330

748,180
172,575
167,086
204,838
239,160
192,858
239,897
404,301
475,380

733,486 NA

M2z

0,188
4,163
0,181
4,191
0,208
0,145
4,152
0,195
0,167
0,156
4,156
0,185
4,202
0,156
0,181
0,163
0,155
4,181
{0,160
0,220
0,206

326,958
456,842
198,281
208,601
189,425
138,041
206,527
256,163

286,684 NA

M23

0,201
0,206
0,218
0,201
0,226
0,153
0,232
0,216
0,163
0,161
0,151
0,226
0,231
0,190
0,224
0,243
0,173
0,222
0,138
0,261
0,242
0,272

M24

394,921
175,930
199,725
326,491
141,136
192,937
286,788

458,338 NA

4,158
0,148
0,163
0,166
0,166
0,146
0,146
0,165
0,153
4,151
0,162
0,170
0,161
0,143
0,143
0,146
0,172
0,134
0,174
0,172
0,164
0,154
0,207

232,626
198,388
216,338
178,721
221,855
235,898

287,796 NA

M25

0,170
0,170
0,178
0,171
{0,171
{0,198
0,150
{0,186
0,211
0,209
0,200
0,152
0,191
{0,171
{0,148
0,145
0,178
{0,155
0,185
0,176
0,172
0,172
,158
{0,154

264,830
292,363
231,032
330,369
338,139

253,821 NA
227,595 306,327 NA

M26

0,190
{0,168
0,211
4,199
0,215
0,131
0,198
0,193
0,159
0,152
0,153
0,181
{0,208
0,168
0,218
4,155
0,160
0,201
0,169
0,207
0,220
0,179
0,208
0,134
4,213

M27

4,168
40,152
0,166
0,167
0,170
0,193
0,160
0,163
0,202
0,176
0,150
0,172
0,175
0,145
0,132
0,127
0,162
0,137
0,197
0,143
0,145
0,162
0,153
0,163
0,168
0,193

176,072 183,175 265,619 NA
155,396 245,043 316,935 673,806 NA

202,057 207,604 375,087 328,438 571,336 NA

M28

{0,136
0,183
0,185
0,185
0,130
0,247
0,165
{0,188
0,271
0,245
0,265
0,198
{0,188
0,173
{0,158
0,148
0,237
{0,183
0,245
0,175
0,169
0,182
0,222
0,152
0,191
0,217
0,316

M23

0,233
{0,198
0,208
0,209
0,213
{0,266
4,181
0,195
4,285
0,254
0,280
0,227
4,252
0,175
0,157
0,158
0,251
0,153
{0,266
4,195
0,206
4,195
0,231
0,173
0,176
0,236
0,221
0,291




EK 8. GAMOM Altinda Yen’ in Q3 Istatistikleri

M1
M2
M3
M4
M5
M6
M7
M8
M3
M10
M11
M12
M13
M14
M15
M16
M17
M13
M19
M20
M21
M22
M23
M24
M25
M26
M27
M28
M25

M1 M2 M3 M4 M3 M6 M7 M8 M3 M10 Mi1 M12 M13 M14 M13 M16 MI17 M1 M19 M20 M21 M22 M23 M24 M25 M26 m27

NA 017 018 0180 0150 0263 0177 0201 0287 0268 0245 0221 0246 0189 0208 0201 0189 0202 0228 0237 0230 Q1% 0204 0156 0178 01% 0,176
214,419 NA 0208 0210 0243 0284 0216 0245 0282 0317 0296 0268 0283 0167 0223 0215 0185 0216 0240 0219 0212 0168 0210 0148 0177 0173 158
230,452 290,707 NA 0204 0219 0342 Q201 0204 0321 0435 034 023 025 018 0207 0217 026 021 020 021 185 01% 022 0162 0183 022 175
217,267 298,104 278,666 NA 0,234 031 0214 40259 0303 0461 0332 0313 039 018 0224 0230 0245 0206 0271 027 0187 01% 0204 0165 0181 0205 0177
241,644 417,630 323,445 367,498 NA 0411 0277 0418 0354 0542 0400 0478 0432 0192 0216 0217 0275 02483 0303 0277 020 0211 0230 0165 0182 0221 0,180
465,666 543,475 786,638 830,620 1137,769 NA 034 0334 0282 0219 028 0320 035 025 028 0261 0175 029 0181 0313 0292 0153 0164 0145 0194 0135 0182
209,883 314,326 272544 304,124 517,608 794,860 NA 0,240 0314 0337 0315 0I1% 024 0210 62 0180 0245 0187 0310 0266 0,256 Q1% Q238 0147 0136 0203 0,164
270,817 404,007 280,784 450,092 1177,817 748,330 386,502 NA 0357 034 0319 0330 035 -022 201 <0200 0232 <9212 0310 0345 028 0203 0226 0173 0193 0202 175
355,008 533,478 692,140 617,117 843,024 533,339 662,584 836,010 NA 0264 0266 0365 038 0256 0269 0223 0197 023 0215 025 0280 0168 0168 01435 0198 0164 0,187
482,632 676,433 1271,723 1427848 1977,735 321,628 765,000 805,977 468,160 NA 0,256 0336 0372 0263 0317 0282 0207 02%6 022 030 037 0160 018 0152 028 010 0168
403,841 590,027 814,343 735,410 1074508 315,030 665,906 682,643 470,846 440,057 NA 0322 033 0247 0248 0245 021 026 0217 0305 0270 0163 0163 0166 0195 0I57 0133
327,650 482,778 334,517 660,470 1539,760 688,057 267,689 733,107 896,257 758,631 698,344 NA 0311 -0207 Q1% 0217 028 0222 0313 0320 0251 0204 0235 014 0193 0199 0,178
406,736 540,061 322,625 867,158 1255776 857,098 432,475 7i2,022 977,313 932961 746,475 650,397 NA 0227 0213 0230 026 023 0340 0346 0,280 0208 0240 Q261 0199 0215 I8l
169,646 187,434 225,552 227,047 246,854 370,219 296,097 303411 440,547 487974 411173 287,163 347,843 NA 0214 1% 0133 024 0241 0207 188 0162 Q130 0146 0176 0173 150
291,454 333,802 287,203 337,047 312,943 363,530 177318 272,427 485,237 674,742 413486 263,753 306,421 305,236 NA 0,295 02%4 0205 028 Q21 0I% Q181 0225 0148 0153 0221 135
270,502 309,832 317,708 356,816 316,631 457138 217,722 270,435 335266 536,663 405,113 317,651 336,386 266,477 585,328 NA 032 0247 0282 0215 01% 0163 0245 0148 0150 0199 0,130
267,546 265,128 374,499 403,473 509,250 206,062 417,106 363,077 260,130 316,413 298,277 447785 440,214 251,017 579,850 697,735 NA {0318 0292 0292 028 0159 0185 0180 0175 0165 0,152
275,456 315,112 329,353 286,744 416,422 452720 235238 302,134 368,188 513,624 405614 331617 385,147 280,306 283,376 411572 680,035 NA 0,297 0287 0232 0181 0224 013 0188 0204 041
348,567 386,364 491,349 495434 617,083 219316 644,565 648,281 311413 273,666 316,594 657,040 775,934 390,309 447,299 534,551 574,667 593,579 NA 03% 0331 0167 0171 0180 018 0181 0,18
378,836 323,356 357,389 318,105 515,629 684,625 475,605 800,250 507,385 825,678 623,867 689,521 803,905 287,974 300,350 309,658 572,272 552,537 866,693 NA 0333 0223 0260 0165 0180 0211 0,147
356,458 302,974 254,693 234,364 420,744 5723931 435,942 518,601 527,050 835,758 489,718 425,387 526,698 237,509 251,444 258,336 546,408 362,885 736,527 746,343 NA 0207 0243 0158 0176 0221 0,150
242,020 190,234 257,865 256,704 300,955 156,514 252,666 278,361 190,125 171,460 177,842 280,186 291,193 176573 221462 175497 1655979 219,721 188,703 334,315 283,302 NA 0289 0203 0171 0187 0139
278,838 297,834 332,503 280911 356,839 179,864 379,582 344,489 189,517 182,065 179,139 370,194 386,162 242100 340,324 403,375 229,055 336,705 157,846 455,120 398,622 563,283 NA 0,219 0198 0224 0,139
164,029 146,688 176,900 182,372 182,583 149,315 144,688 200,592 148,848 155836 185,295 204,404 175,404 143,717 146,789 147,273 219,000 156,505 217,344 182,830 167,914 276,924 322,792 NA 0,18 0,189 0,163
213,732 211,598 239,394 220,334 222961 254,247 163,782 249,994 263,392 290,598 255,250 265,877 265,446 208602 157,015 150,387 205,507 168,234 233,161 216,926 205,056 196,619 263,276 240,942 NA 0213 0,168
258,280 200,288 328,378 282,594 329,268 122428 278,038 275,622 180,897 152,190 165311 265,610 311,027 200420 328,174 265,958 183,006 275,732 219,601 299,955 329,716 234,525 337,706 239,233 305,004 NA 0,197
208,851 167,383 207,070 210450 217,251 222501 181,830 205,704 235111 185,183 226,356 214,244 221495 151,808 122,574 113,542 156,460 134,164 232,205 145,636 150,610 170,515 239,479 178,839 190,564 261,108 NA
251,863 239,467 254,818 267,037 268,083 374995 194,830 253,622 404,337 402,476 443,150 281,386 255,374 212,344 175982 156,057 352,568 234,667 362,304 216,481 203,073 216,091 323,634 154,117 247,002 315,236 664,422 NA
351,003 280,371 323,053 322522 335,348 480,891 235,280 273,822 452,323 626,767 533,783 366,600 452,795 215,060 175,403 177,811 397,656 260,947 441,841 264,553 294,599 254,690 356,015 195,175

144

214,105 376,640 330,254 571473 NA

M28

0,193
0,189
0,195
0,199
0,200
0,236
{0,170
0,194
0,245
0,245
0,257
0,205
0,195
0,178
0,162
40,152
0,229
4,187
0,232
0,179
0,174
0,179
0,219
4,151
0,132
0,216
0,314

M29

0,241
0,204
{0,219
0,219
0,223
0,267
{0,187
0,202
0,259
0,305
0,282
0,233
0,258
4,180
0,161
{0,163
0,243
1,197
0,236
0,198
0,208
0,135
0,230
0,170
0,178
0,237
0,222
0,291



EK 9. Kesme Puanlarn
Tablo 15

Kesme Puanlari

WLE MAP EAP
ATM Diisiik C(0,10) -1,355 -1,318 -1,327
C(0,15) -1,065 -1,038 -1,039

C(0,20) -0,763 -0,743 -0,743

Yiiksek C(0,80) 0,771 0,749 0,747

C(0,85) 0,942 0,912 0,911

C(0,90) 1,187 1,146 1,149

GAMOM  Diisiik C(0,10) -1,121 -1,106 -1,120
C(015) -0,853 -0,844 -0,845

C(0,20) -0,667 -0,657 -0,656

Yiiksek C(0,80) 0,501 0,491 0,590

C(0,85) 0,694 0,679 0,888

C(0,90) 1,342 1,263 1,259

KARMA  Diisiik C(0,10) -1,134 -1,121 -1,134
C(0,15) -0,858 -0,848 -0,852

C(0,20) -0,652 -0,641 -0,640

Yiiksek C(0,80) 0,532 0,520 0,541

C(0,85) 0,706 0,691 0,744

C(0,90) 0,975 0,961 1,126

145
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