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Oz

Bu galismada, 3PL ¢ok boyutlu madde tepki kurami (CB-MTK) ve biligsel tani
modelleri (BTM) ile kestirilen birey parametrelerinin siniflama dogrulugunu
incelemek Uzerine simulasyon c¢alismasi ve gercek veri uygulamasi yapilmigtir.
Modelleri karsilastirmak igin birey parametre kestirimlerine iligkin RMSE, yanlilik ve
nitelik ve nitelik profilleri icin dogru siniflama oranlari hesaplanmistir. Aragtirmanin
sonucunda tum test kosullari i¢in verinin uretildigi 3PL CB-MTK modelinin en dusuk
hata ve yanlilik degerine sahip oldugu bulunmustur. Test uzunlugu ve nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile hata degerlerinin azaldigi ancak hata degerlerinin
dugsmesindeki en etkili degiskenin madde sayisi oldugu gorulmustur. Yanlihk
degerleri ise test uzunlugu ve nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile birkag istisnai
durum disinda azalma egilimi gostermistir. Daha fazla soru ile olgulen 1. ve 4.
nitelikler igin nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida olguldugu Q-matrisinin
kullaniimasi hata ve yanliligi arttirirken, diger nitelikler igin hata ve yanhhgin azaldigi
gOzlenmigtir. Tum simulasyon kosullari igin nitelik ve nitelik profili bazinda en ylksek
dogru siniflama oranina 3PL CB-MTK'nin sahip oldugu gorulmustur. Nitelik bazinda
dogru siniflama oranlarinin 0.728 ile 0.890, nitelik profili bazinda dogru siniflama
oranlarinin ise 0.135 ile 0.711 arasinda degistigi belirlenmistir. Testteki madde
sayisi ve nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile tUm modeller igin nitelik ve nitelik
profili bazinda yapilan dogru siniflama oranlari monotonik olarak artmistir. Nitelik ve
nitelik profillerinin esit sayida olguldugu Q-matrisinin kullanilmasi ise daha yuksek
oranda dogru siniflama yapilmasina neden olmustur. Gergek veri uygulamasina
dayali sonuglar incelendiginde, G-DINA modelinin diger BTM’lere gore mutlak ve
goreceli model uyumu ve madde uyumu indekslerine gore daha iyi uyum gosterdigi
bulunmustur. Her bir nitelik sinifi i¢cin gegen kisi yluzdeleri incelendiginde ise
bireylerin buyuk bir ¢ogunlugunun (1,1,1) ve (0,0,0) siniflarinda toplandigi

goruimustar.

Anahtar sozcukler: biligssel tani modelleri, ¢cok boyutlu madde tepki kurami,

uyarlama, dogru siniflama orani



Abstract

This study investigated the classification accuracy of person parameters estimated
by 3PL multidimensional item response theory (MIRT) and cognitive diagnostic
models (CDMs) via simulation and real data analysis. To compare the models,
RMSE, bias, and correct classification rates of attributes and attribute profiles were
calculated. As a result of the study, it was found that for all test conditions, 3PL MIRT
had the lowest RMSE and bias values. The increase in test length and the
correlation between attributes decreased the RMSE and test length had the greatest
positive impact on decreasing RMSE values than the correlation between attributes.
By increasing test length and the correlation between attributes, bias tended to
decrease except for a few exceptional cases. The use of Q-matrix which was
designed to measure the attributes and attributes profiles in equal number,
increased the RMSE and bias for the attributes 1 and 4 which were measured by
more items, and reduced RMSE and bias for other attributes. For all test conditions,
3PL MIRT had the highest attribute and attribute profile correct classification rates.
It was found that the correct classification rates based on attributes ranged from
0.728 to 0.890 and the correct classification rates of attribute profiles were between
0.135 and 0.711. As the test length and correlation increased, attribute and attribute
profile based correct classification rates increased monotonically. Similarly, the use
of the Q-matrix which measured the attributes and the attribute profiles in equal
number, increased the correct classification rates. In real data applications, G-DINA
model had the best relative and absolute model fit and item fit among the other
CDMs. When examining the attribute mastery probabilities, it was found that the

majority of the examinees were clustered in (1,1,1) and (0,0,0) attribute classes.

Keywords: cognitive diagnostic models, multidimensional item response theory,

retrofitting, correct classification rate
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Bolim 1

Giris

Egitim ve psikolojideki testler, genellikle, igerik alani, nitelik ya da becerilere
dayali olarak cgesitli alanlari 6lgmek Uzere tasarlanmigtir ve bu alt alanlara atanan
puanlar alt test veya tani puani olarak adlandiriimaktadir (Haberman, Sinharay ve
Puhan, 2009; Sinharay, Haberman ve Puhan, 2007). Ancak egitimdeki bir¢ok test
genis bir konu alanini kapsayacak sekilde tasarlanmasina ragmen
degerlendirmelere, oOgrencilerin genis bir igerik alanindaki basari duzeylerini
gosteren toplam puanlarinin rapor edildigi, tek boyutlu 6zetleyici testler hakimdir (de
Ayala, 2009; Hambleton, Swaminathan ve Rodgers, 1991; Yao ve Boughton, 2007).
Bu testler ile her bir birey, toplam madde puani ya da tek bir surekli gizil yetenege
gore siralanir ve genis kapsamli yetenekleri, yalnizca tek bir toplam puana gore
rapor edilir (Wang, 2009). Bu modeller, kavramsal ve matematiksel olarak basit
olmasi ve elde edilen puanlar bireyleri siralama, karsilastirma ve hatta gelecekteki
performanslarini tahmin etmede kullanigli olmasina ragmen bireylerin guglu ve zayif
yonlerinin belirlenmesine iligkin sinirl miktarda tanilayici bilgi icermektedir (Choi,
2010; de la Torre ve Karelitz, 2009). Ozellikle performansindan mutlu olmayan
bireyler igin daha gucglu ve zayif yonlerini bilmek, kendilerini bu alanlarda
geligtirmeleri agisindan 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, yapilan degerlendirmelerin
her bir bireyin hangi becerilere sahip oldugu ve olmadigi konusunda daha
bigimlendirici ve bilgilendirici olmasi, basarili olmalari i¢in ne ¢alismalari ve hangi
becerilerini geligtirmeleri gerektigi konusunda rehberlik etmesi buylik onem arz
etmektedir. Nitekim Ulusal Arastirma Konseyi (2001) “Knowing What Students
Know” raporunda da vyapilan degerlendirmeler ile bireylere bicimlendirici ve
tanilayici bilgilerin saglanmasi gerektigi vurgulanmaktadir. Benzer sekilde Amerikan
hakimetinin  “Higbir Cocuk Geride Kalmasin Yasasi” (2001), ogretmenlerin
ogrencilerinin spesifik intiyaglarini gidermelerine yardimci olacak, tanilayici raporlar
saglamasi gerektigini belirtmektedir. Sonu¢ olarak, ozetleyici tek bir toplam test
puaninin bicimlendirici bilgi saglamadaki yetersizligi, bireyin her bir konu alanindaki
performansina yonelik daha kapsamli ve tanilayici bilgi saglayan degerlendirmelere
olan ilgiyi arttirmigtir. Bu talepleri kargilamak ve degerlendirme sonuglarindan daha

fazla faydalanabilmek adina, tanilayici degerlendirmeler giderek daha fazla ragbet



gormeye baslamistir (Liu, Huggins-Manley ve Bulut, 2017a; Rupp, Templin ve
Henson, 2010; Sinharay, Puhan ve Haberman, 2010).

Problem Durumu

Gunumuzde, gelismis ulkelerde, egitim ve psikolojik degerlendirmelerde
kullanilan bir¢gok buyuk Olcekli standart test, ¢coklu yetenek ya da yapilari 6lgmek
uzere tasarlanmistir. Bu testler toplam puanlarin yani sira, bireylere gelistirmeleri
gereken becerileri konusunda yardimci olmak igin her bir alt konu alanindaki
performansina dayali olarak alt test puanlari da sunmaktadir. Bu alt test puanlari
bireylerin guglu ve zayif yonlerine yonelik tanilayici bilgi saglamanin yani sira,
bireylerin kabul edilmesi ve siniflandiriimasi gibi onlar hakkinda verilecek 6nemli
kararlarin aliminda da kullanilabilir. Ayrica o6gretim programinin etkililigini
degerlendirmek, egitim ve Ogretim programlarinin gelecegiyle ilgili alinacak
kararlarda da kullanilabilir (Haladyna ve Kramer, 2004). Nitekim egitimde yapilan
Olgcmeler, genis bir igerik alani i¢in tek bir puanin raporlandigi degerlendirmelerden
birden ¢ok daha kuguk alt alana iliskin katilimcilarin basarili olup olmadiklarina dair
kararlarin verildigi degerlendirmelere dogru bir degisim gostermektedir (Liu,

Huggins-Manley ve Bulut, 2017).

Aragtirmacilar, tanilayici geri bildirim ihtiyacini karsilayabilmek igin guvenilir
ve gegerli ¢cok boyutlu puanlar Uretebilmek Uzere g¢esitli modellerin kullanimini
arastirmistir (Jurich, 2014). Literaturde alt test puanlarini raporlamak igin klasik test
kurami (KTK), tek boyutlu madde tepki kurami, augmented madde tepki kurami, gok
boyutlu madde tepki kurami (CB-MTK), biligsel tani modelleri (BTM) ve faktor analizi
cercevesindeki modeller kullaniimistir. KTK gergevesinde popduler alt test raporlama
yontemleri Haberman’nin (2008) calismasina dayanmaktadir ve alt test puani
kestirimlerinin; 1) gozlenen alt test puanlarinin fonksiyonu, 2) goézlenen toplam
puanlarin bir fonksiyonu ve 3) gdzlenen toplam puan ve gézlenen alt test puanlarinin
fonksiyonu oldugu yontemleri icermektedir. Cok boyutlu MTK modelleri (CB-MTK)
ise karmasik yapidaki performansi modelleme potansiyeline sahiptir, ginkl soruyu
¢bzmek icin birden fazla yetenegin gerektigi durumlarda bile ¢oklu yetenekleri ayni
anda hesaplayabilir (Hartig ve Hohler, 2009). CB-MTK modelleri egitimsel dlgme
alani icerisinde tanilayici donut dretmek igin ilgi uyandirmasina ragmen daha detayl

¢ok boyutlu donut verme konusundaki talepleri gidermede asil dikkat geken nokta,



biligsel tani modellerinin (BTM) hizli gelisimi ve yayginlagmasidir (Rupp ve Templin,
2008b; Rupp vd., 2010).

Tanilayici siniflama modelleri (diagnostic classification models) olarak da
bilinen bilissel tani modelleri, dogrulayici ortuk sinif modelleridir ve gozlenen
yanitlarin genel olarak nitelikler olarak adlandirilan kategorik ortuk/gizil
degiskenlerle olan iligkisini karakterize etmek igin kullanilirlar (Templin ve
Bradshaw, 2013). Geleneksel 6lgme modellerinin aksine BTM, Ozellikle gok daha
detayli bir sekilde yeterliliklerin belirlenmesi, 6grencinin 6grenme veya anlama
durumu hakkinda spesifik bilgi saglanmasi amaciyla kullanilir ve o6gretimin

iyilestirilmesi gibi daha sonraki adimlarla da iligkilidir (de la Torre ve Karelitz, 2009).

BTM, ozellikle bir biligsel model tarafindan gelistirildiginde, bilis ve 6grenme
teorilerini 6gretimle iliskilendirmede 6nemli bir rol oynayabilir (Gierl ve Cui, 2008).
BTM'nin en ayirt edici 0zelligi, birey profillerinin daha karmagik ve ¢ok boyutlu
gosterimini saglamalaridir (Bolt, 2007). BTM, tek bir yetenek puani yerine, bireylere
testte Olculen coklu becerilerdeki yeterlilikleri Uzerine detayli geri bildirim saglayan
profiller olusturmaktadir. Boylece bireyler, henlz yeterince basarili olmadiklar
becerileri gorebilirler. Yeni bir 6lgme yaklasimi olarak BTM'yi alt test puanlarini
raporlamada kullanmak mumkundur (Liu, Huggins-Manley ve Bulut, 2017; Rupp vd.,
2010, Sinharay, Puhan ve Haberman, 2011). BTM'de testteki her bir maddeyi dogru
cevaplamak igin hangi 6zellik veya becerilerin gerekli oldugu, Q-matrisi adi verilen
bir matrisle tanimlanir. BTM c¢ergevesinde alt test puanlari, Q-matrisindeki biligsel
bilgi yapilari olarak kavramsallastiriimigtir (Roberts ve Gierl, 2010). Bilissel tani
modelleri MTK modelleri gibi bireyin yerini Olgekte belirleme imké&ni sunmamasina
ragmen kullanimi (agikga belirtiimese de) siniflamaya dayali dlgimlerin daha
guvenilir oldugu dusuncesine dayanmaktadir (Templin ve Bradshaw, 2013). Surekli
puanlari kestirdikten sonra kesme puanlarina dayali olarak bireyleri siniflandiran iki
asamali yaklagimlarla (6rnegin, MTK modelleri gibi) kargilastirildiginda ise BTM ile
siniflama hatasi azaltilabilir (Robitzsch, Kiefer, George ve Uenlue, 2019). Nitekim
Templin ve Bradshaw (2013), BTM’nin MTK modellerine gore ayni uzunlukta testler
icin bireyin yetenegini daha yuksek bir guvenirlikle kestirdigini gostermistir. Bu
durum, BTM gergevesinde birey kestirimlerinin daha kuguk gizil degisken deger

arahginda olmasindan kaynaklanmaktadir.



Arastirmanin Amaci ve Onemi

Teknolojinin gelismesiyle bilgisayar  temelli testler  egitimsel
degerlendirmelerin bir parcasi haline gelmigtir. Geleneksel kagit-kalem testleri ile
kargilastirildiginda ise bilgisayar temelli testler daha sik uygulanmaktadir.
Dolayisiyla sinavdan basarisiz olan bireylerin gelecek galigsmalarini etkili bir sekilde
planlayarak, kisa bir sure icerisinde zayif olduklari konu/konulari gidermeleri
gerekmektedir. Bu nedenle bireylere yardimci olmasi ve rehberlik etmesi agisindan

alt test puanlarinin raporlanmasinin 6nemi artmaktadir.

Alt testlerin temel amaci bireylerin guglu ve zayif yonlerine iligkin guvenilir
tanilayici bilgi saglamak olmasina ragmen literattrdeki calismalarin birgogu alt test
raporlarinin kullanighhigindan ziyade alt test puanlarinin toplam test puanlarina ek
bilgi saglayip saglamadigi, alt testlerin sagladigi ek bilgilerin alt gruplar arasinda
degisip degismedigi, alt test puanlarinin psikometrik nitelikleri, farkli alt test
yontemlerinin guvenirlik ve siniflama tutarliklarinin karsilastiriimasi ve gecerligi
konularina odaklanmaktadir (Haberman ve Sinharay, 2010; Haladyna ve Kramer,
2004; Longabach ve Peyton, 2017; Reckase ve Xu, 2015; Sawaki ve Sinharay,
2017; Sinharay vd., 2007; Sinharay vd., 2010; Sinharay vd., 2011; Sinharay ve
Haberman, 2014; Yao ve Boughton, 2007).

Bu calismanin amaci, 3PL CB-MTK ve BTM modelleri ile kestirilen birey
parametrelerinin farkl test kosullari altinda siniflama dogrulugunu karsilastirmak ve
hangi kosullar altinda benzer ve farkli sonug¢ verdiklerini incelemektir. CB-MTK,
BTM'’lere umut verici bir alternatif gibi gdézukmesine ragmen bireyleri test ile dlgtlen
Ozelliklere sahip olma durumlarina gore siniflandirarak, tanilayici donut saglama
konusunda yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle mevcut testlerin BTM kapsaminda
konu alani puanlarinin raporlanmasi ile CB-MTK ve BTM’ye gore yapilan
siniflandirmalarin ve modellerin birbirlerinin yerine kullaniminin incelenmesinin
onemli oldugu dusunulmektedir. Alanyazinda CB-MTK ve BTM'yi karsilastiran
calismalarin buyuk bir ¢cogunlugu simulatif veriye gore yapilirken, bu calismayi
onemli kilan noktalardan biri simulasyon verilerinin gergek verinin madde
parametrelerine goére uretiimesi ve BTM’ler kapsaminda gercek verinin faktor

yapisina gore olusturulan Q-matrislerinin kullaniimasidir. Son olarak, ¢alisma



kapsamindaki modellerin birey parametre kestirimleri arasindaki farkliliklari

incelemek Uzere gergek veri Uzerinde uygulama yapilmistir.
Problem Cumlesi

Farkh test kogullar altinda Uretilen verilerin biligsel tani ve ¢gok boyutlu madde
tepki modelleri ile analizinden elde edilen birey parametre kestirimlerinin hata ve

yanhlik degerleri ve siniflama dogrulugu nasil degismektedir?
Alt Problemler
1) Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri icin CB-MTK ve BTM’ye gére kestirilen
birey parametrelerine iligkin hata ve yanhlik degerleri,
a) testteki madde sayisina (15 ve 30)
b) nitelikler arasi korelasyona (0.1, 0.4 ve 0.7)

c) Q-matrisi yapisina (gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisi
ve nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida olguldugu Q-matrisi) gore nasil

degismektedir?

2) Alt1 nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin CB-MTK ve BTM'’ye gore kestirilen

birey parametrelerine iligkin hata ve yanhlik degerleri,
a) testteki madde sayisina (15 ve 30)
b) nitelikler arasi korelasyona (0.1, 0.4 ve 0.7)

c) Q-matrisi yapisina (gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisi
ve nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida olguldugu Q-matrisi) gore nasil

degismektedir?

3) Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri icin CB-MTK ve BTM’ye gore kestirilen

birey parametrelerinin her bir nitelik ve nitelik profili igin dogru siniflama oranlari,
a) testteki madde sayisina (15 ve 30)
b) nitelikler arasi korelasyona (0.1, 0.4 ve 0.7)

c) Q-matrisi yapisina (gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisi
ve nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida olguldugu Q-matrisi) gore nasil

degismektedir?



4) Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin CB-MTK ve BTM’ye gore kestirilen

birey parametrelerinin her bir nitelik ve nitelik profili igin dogru siniflama oranlari,
a) testteki madde sayisina (15 ve 30)
b) nitelikler arasi korelasyona (0.1, 0.4 ve 0.7)

c) Q-matrisi yapisina (gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisi
ve nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida olguldugu Q-matrisi) gore nasil

degismektedir?

5) TIMSS 2015 uygulamasi matematik testi verilerinin 3PL CB-MTK ve BTM ile

analizinden kestirilen ortik siniflar nasil degismektedir?
Sinirhihiklar

1. Bu arastirmanin simulatif verileri, TIMSS 2015 uygulamasi 8. kitap¢ikta yer alan
matematik testinin madde parametrelerine goére a parametresi ranji [0.6, 2.5]
arasinda olacak sekilde log-normal dagihmdan, a~InN(1.5,0.8); b parametresi ranji
[-2, 1.5] arasinda olacak sekilde normal dagilimdan, b~N(0,1); ¢ parametresi ise

ranji [0, 0.30] arasinda olacak sekilde beta dagilimdan, c~Beta(20,100) dretilmistir.

2. Aragtirmada birey parametrelerinin siniflama dogruluguna iligkin kestirimler 3PL
CB-MTK ve BTM’lerden DINA, DINO, A-CDM, LLM, R-RUM, G-DINA ve HO-DINA

modelleri ile sinirlidir.

3. Arastirma kapsaminda TIMSS 2015 uygulamasi 8. kitapgikta yer alan tum sorular
kullaniimig ve sorularin hepsi yayinlanmadigi icin Q-matrisinin olugturulmasinda
istatistiksel yontemlerden faktor analizi kullaniimistir. Faktor analizi sonuglarina
goOre sorular karmasik bir yapi sergiledigi igin niteliklerin olgtikleri konu alanlari

isimlendirilememistir.



Bolim 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar
Arastirmanin Kuramsal Temeli

Bu bolimde, CB-MTK ve BTM'nin kuramsal temeli ve analizlerde kullanilacak

modeller hakkinda bilgi verilecektir.
Madde Tepki Kurami

Klasik test kuraminin (KTK) birey ve test 6zelliklerini birbirinden ayirmamasi,
olgmenin standart hatasinin testi alan bireylerin yetenek duzeyi dikkate alinmaksizin
tum bireyler icin esit saylmasi, farkli testleri alan bireylerin puanlarinin
kargilagtirlamamasi, bireyin belli bir test maddesinde nasil bir performans
gOsterecegi hakkinda tahminde bulunulamamasi gibi sinirhliklarina ¢6zim olarak
madde tepki kurami (MTK) gelistirilmistir (Crocker ve Algina, 1986; Embretson ve
Reise, 2000; Hambleton ve Swaminathan, 1985; Hambleton, Swaminathan ve
Rogers, 1991; Lord, 1980). MTK, bireylerin test performansi ile performansin altinda
yatan gizil 6zellikler arasinda bir iligki tanimlamaya ¢alisan model temelli bir 6lgme
teknigidir (Hambleton ve Swaminathan, 1985; Henard, 2000). Hambleton ve
Swaminathan (1985) tarafindan MTK’'nin temel iki 6zelligini: 1) bireyin bir test
maddesindeki performansinin, oOrtuk Ozellik veya yetenek olarak adlandirilan
faktorler tarafindan agiklanabilecegi ve 2) bireyin yetenek duzeyindeki degisim ile
soruyu dogru cevaplama olasiligi arasindaki iliskinin madde karakteristik fonksiyonu
(MKF) veya madde karakteristik egrisi (MKE) olarak adlandirilan, monotonik olarak
artan bir fonksiyon ile tanimlanabilecegi seklinde belirtiimistir. KTK’nin aksine MTK,
olduk¢a guglu ancak test edilebilir varsayimlara dayanmaktadir (Hambleton ve
Swamington, 1985; Embretson ve Reise, 2000). MTK modelleri, modelin
uygulandigi veri hakkinda iki temel varsayiminin saglanmasini gerektirmektedir: 1)
MKE’nin belli bir sekle sahip olmasi ve 2) yerel bagimsizlik (Embretson ve Reise,
2000, s.45). MKE'nin sekli bireyin yetenek duzeyinin, soruyu dogru cevaplama
olasihgina gore nasil degistigini tanimlamaktadir. S seklindeki bu egriye gore,
bireyin yetenek duzeyi arttikga, soruyu dogru cevaplama olasiligi da artmaktadir.

MKE'ler genel bir sekle sahip olmasina ragmen fonksiyonda yer alan b



parametresine gore konumu, a parametresine gore egimi ve ¢ parametresine gore
baslangi¢ noktasi farkhlik gostermektedir. MTK’'nin diger bir varsayimi olan yerel
bagimsizlik ise ayni yetenek dizeyindeki bireylerin, madde puanlarinin kosullu

dagiliminin birbirinden bagimsiz olmasidir (Lord ve Novick, 1968).

MTK modelleri arasindaki temel ayrim, olasilik fonksiyonunda maddeleri
tanimlamak icin kullanilan parametre sayisindan kaynaklanmaktadir. MTK'da iki
kategorili puanlanan maddeler kullanilan parametre sayisina gore bir parametreli
(1PL), iki parametreli (2PL), u¢ parametreli (3PL) ve dort parametreli (4PL) model
seklinde siniflandirilabilir.

Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami

MTK’nin temel varsayimlarindan biri, testteki tUm maddelerin ayni 6zellik ya
da yetenegi 6lgmesidir. Ancak egitim ve psikolojide ilgilenilen birgok yapinin ¢ok
boyutlu olmasi nedeniyle KTK ve tek boyutlu MTK gibi tek boyutluluk varsayimini
temel alan modeller yetersiz kalabilmektedir. Nitekim Lee (2007), tek bir ortuk
Ozelligi Olgcen bir test gelistirmenin neredeyse imkansiz oldugunu belirtmigtir. Bu
nedenle, birey ve madde arasindaki daha karmasik etkilesimleri agiklamak igin
faktor analizi ve tek boyutlu MTK’nin bir uzantisi olarak CB-MTK ortaya ¢ikmigtir
(McKinley ve Reckase, 1982). CB-MTK, iki ya da daha fazla ortuk degigken ile
bireyin belli bir test maddesini dogru cevaplama olasiligi arasindaki iligkiyi
aciklamaktadir (Ackerman, Gierl ve Walker, 2003). Tek boyutlu MTK bireyin tek bir
yetenegine iliskin bir puan verirken, CB-MTK test sonucu olarak bir yetenek profili

ortaya koymaktadir (Hartig ve Hohler, 2009).

CB-MTK modelleri veri setinin yapisina goére basit (maddeler arasi) ve
karmasik (maddeler igi), boyutlar arasi etkilesime gore telafi edici ve telafi edici
olmayan modeller seklinde siniflandirilabilir. Cok boyutlu bir testte, her bir maddenin
test ile Olgllen sadece bir boyut ile iligkili olma durumu basit yap! olarak
adlandinimaktadir (McDonald, 1999). Karmasik yapida ise testteki maddeler, birden
cok yetenek ile iligkilidir. Bu dogrultuda maddeler, olgulen birden fazla yetenege yuk
vermektedir (Sheng ve Wikle, 2007). Bir baska ifadeyle, basit yapili maddeler
sadece ilgili boyut icin madde ayirt edicilik degerine sahipken, karmasik yapili
maddenin iligkili oldugu her bir boyut i¢in madde ayirt edicilik degeri vardir. Ortiik

Ozellikler arasindaki iligskilere gore telafi edici modellerde, bireyin soruda olgulen bir
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boyuttaki yetersizligi sorunun olgtugu diger bir boyutta ylksek yetenege sahip
olmasi ile telafi edilebilir ve bireyin soruyu dogru cevaplama olasiligi artar (Reckase,
2009). Bagka bir ifadeyle, telafi edici modeller bireylerin soruyu dogru cevaplamak
icin gesitli alternatif stratejilerden birini kullandigini varsaymaktadir (Embretson ve
Yang, 2013). Telafi edici olmayan modeller ise sorunun dogru cevaplanmasi igin
gerekli tum Ozelliklere sahip olunmasi gerektigini, bir 6zellikteki eksikligin bir bagka
Ozellikteki ustunluk ile telafi edilemeyecegini belirtmektedir (de la Torre, 2009; Maris,
1999; Roussos vd., 2007). Telafi edici modellerde bireyin soruyu dogru cevaplama
olasiligi soruyu cevaplamak igin gereken yeteneklerin olasiliklarinin toplamiyken,
telafi edici olmayan modellerde c¢arpimindan olugsmaktadir (Ackerman, 1996;
Ackerman, Gierl ve Walker, 2003; Reckase, 2009).

Bu calismada kapsaminda TIMSS 2015 uygulamasi matematik testi
verilerine en iyi uyumu 3PL CB-MTK modeli sergiledigi igin asagida bu modele

yonelik detayli bilgilere yer verilmigtir.
Cok Boyutluluk igin Genisletilmis Ug Parametreli Lojistik Model

Bir sorunun tahminle dogru yanitlanabilmesi durumunda, sans parametresi
devreye girer ve MKE sifirdan baglamaz. Bu dogrultuda Birnbaum (1968), 2
parametreli modele bir parametre daha ekleyerek, sans faktorinun testlerdeki
etkisini kontrol altina almaya calismistir. 3PL modelde 1PL ve 2PL modellerden
farkl olarak, sans parametresi olarak adlandirilan ¢ parametresi yer almaktadir. Bu
parametre bireyin bir maddeyi dogru olarak cevaplamasinin en dusuk olasiligina
karsihk gelmektedir. $Sans parametresi, 6zellikle sansla dogru cevabi bulmanin
mumkuin oldugu ¢oktan se¢gmeli testlerde 6nem tagimakta ve O ile 1 arasinda bir

deger almaktadir (Hambleton ve Swaminathan, 1985).

Cok boyutluluk icin genisletilmis U¢ parametreli lojistik model, tek boyutlu
MTK kapsamindaki 3PL modelin bir uzantisidir. Reckase (1985, 2009), j bireyinin i
maddesine dogru cevap verme olasiligina iliskin 3PL modelin matematiksel

ifadesini agagidaki gibi tanimlamistir:

eai 9i’+di
P(Uij = 1| ei' a;, ¢, di) = ¢+ (1 - Ci) 1+ o™ 9j’+di



Uj: j bireyinin i maddesine verdigi cevap (1 ya da 0)
0; : j bireyinin yetenek vektoru
ai: f maddesinin egim vektoru
di: i maddesinin kesim noktasi

c¢i.  maddesinin sans parametresi
Biligsel Tani Modellerinin Temelleri

Aragtirmaci ve egitimcilerin, 6grencilerin testteki bagarilarina yonelik daha
bigimlendirici bilgilere talebi giderek artarken (Mislevy, 2006; Robets ve Gierl, 2010),
mevcut modellerin bireylerin belli bir konudaki guglu ve zayif yonleri hakkinda
ayrintil bilgi saglayamamasi elestiriimelerine neden olmaktadir (Leighton ve Gierl,
2007; Snow ve Lohman, 1989). Bu elestirilerin merkezinde, bireyler hakkinda daha
kapsamli tanilayici bilgi saglayacak ve bu bilgileri bireylerin 6gretim ihtiyaglari ile
iligkilendirecek yontemlere duyulan ihtiya¢ yer almaktadir. Cunku geleneksel MTK
temelli modeller; bireylerin basarilarini 6lgmek, gelecekteki performanslarini tahmin
etmek, bireyleri siralamak ve Kkarsilastirmak igin c¢esitli alanlarda basariyla
uygulansa bile bireylere tanilayici bilgi saglama noktasinda yetersiz kalmaktadir. Bu
ihtiyaclar dogrultusunda, bireyleri belli bir alandaki beceri ya da niteliklere sahip
olmalar1 agisindan dogru bir sekilde siniflandirarak, test performanslari hakkinda
tanilayici bilgi saglamak uzere biligsel tani modelleri ortaya ¢ikmistir. BTM’ler cok
boyutlu kategorik-gizil 6zellik modelleridir (Garcia, Olea ve de la Torre, 2014).
Rupp, Templin ve Henson’a (2010) gore BTM, bireylerin bilgi yapisi ve coklu
nitelikleri olgerek siniflandirmaya dayali kararlar vermek amaciyla kullaniimaktadir.
BTM, geleneksel MTK modellerindeki gibi bireylerin test performanslarina iligkin tek
veya ¢oklu yeterlilik puanlari vermekten ziyade, her bir bireyin dlgulen niteliklerden
hangi/hangilerine sahip oldugunu goOstererek kategorik bir profil olusturan, gok
boyutlu bir 6lgme modelidir. Nitekim egitimde BTM’lerin kullaniminin temel amaci,
testi alan bireylerin guclu ve zayif olduklari beceri/alt becerileri belirlemektir (George
ve Robitzsch, 2015; Rupp ve Templin, 2008b). Boylece BTM’lerin egitimde
kullanilmasi ile 6grencilerin sorulari cevaplarken kullandiklari bilgi, beceri, stre¢ ve

stratejiler ile ilgili daha kapsamli bilgiler elde edilebilir (Gierl ve Cui, 2008).
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Q-Matrisi

Tanilayici degerlendirmenin temel bilesenlerinden biri maddeler tarafindan
Olgulen niteliklerdir. Nitelik, belli bir alandaki gorevi yerine getirmek i¢in gerekli olan
islemsel ya da aciklayici bilgidir (Gierl, Wang ve Zhou, 2008). Burada “nitelik” olarak
adlandirlan gizil degigkenler; beceri (Francis vd., 2006), ozellik (Bagsokgu, 2010;
Basokgu ve Kelecioglu, 2014), bilesen (Kruidenier, 2002) ve alt beceriler (Moseley,
2004) seklinde de tanimlanabilir. Bireyin ilgili maddeye dogru cevap verebilmesi igin
madde ile Olgulen niteliklere sahip olmasi gerekmektedir. Maddeler tarafindan
Olctlen nitelikler ise analizlere baglamadan 6nce belirlenmeli ve teorik olarak
gerekcgelendiriimelidir (Rupp, 2007). Bir bagka ifadeyle, BTM’lerin kullanilabilmesi
icin ilk adim, Q-matrisi olarak bilinen nitelik tablosuyla maddelerin eglestiriimesidir
(Tatsuoka, 1983). Q-matrisi, BTM’nin temel bilesenidir ve soruyu dogru cevaplamak
icin gerekli olan Ozellikleri gOostermektedir. Matrisin elementi g, asagidaki gibi

tanimlanmaktadir:

.= (1, eger j maddesini dogru cevaplamak i¢in k becerisi gerekiyorsa
Qi 0, gerekmiyorsa

J testte olgulen madde sayisi ve k testte Olgulen nitelik sayisi olmak Uzere,
J x K boyutlarindaki madde-nitelik matrisi, Q={gx}, madde ile Olgulen nitelikler
arasindaki iligkilerin varlik ve yokluk durumuna goére sirasiyla 1 ve 0O ile temsil
edilmektedir. Q-matrisinde niteliklerin hangi maddeler ile iligkili oldugu analizler

oncesinde bilindigi icin BTM’ler dogrulayici modellerdir.

BTM’ye gore dgrencilerin testteki maddelere verdikleri cevaplar ait olduklari
ortuk/gizil siniflarin bir vektorudur. BTM, bireylerin maddelere verdikleri cevaplardan
yola ¢ikip her bir nitelikteki performanslarini belirleyerek, ait olduklari orttk siniflarin
tanimlanmasini amaglamaktadir (Leighton ve Gierl, 2007). Bagka bir ifadeyle, Q-
matrisi ve bireylerin maddelere verdikleri cevaplar kullanilarak, her bir birey igin
nitelik profili kestiriimektedir. Nitelikler arasi iligkiler i¢in bir sinirlandirma
yapillmadiginda (nitelikler arasinda hiyerargsik bir iliski tanimlanmadiginda), K tane
nitelik igin olasi nitelik profili (6rtiik sinif) sayisi 2X dir. Bu nitelik profilleri, test igin
belirlenen K niteligin bir fonksiyonudur ve a; = {ai1 , aiz, . . . , i}, i bireyinin nitelik
vektorinu temsil etmektedir (de la Torre ve Karelitz, 2009). Bu nitelik profili, K tane
Ozellige iligkin 1 ve O’lardan olugur ve bireyin o 6zellige sahip olup olmadigini

gostermektedir. Nitelik profili kestirimleri genellikle, her bir 6zellikte kestirilen sonsal
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olasiliklara kesme puaninin uygulanmasi ile elde edilir (de la Torre, 2009). Asagida,
5 madde ve 4 nitelik icin tanimlanan iki kategorili Q-matrisi ve i bireyinin yetenek
profili verilmektedir. (1,1,0,0) nitelik profiline sahip bireyin, 1. ve 2. niteliklere (a1 ve
az2) sahip oldugu, 3. ve 4. niteliklere (a3 ve as) ise sahip olmadigi gorulmektedir. Bu
dogrultuda, asagidaki gibi tanimlanan Q-matrisine gore yetenek profili (1,1,0,0) olan

bir bireyin 1., 2. ve 5. sorulari dogru, 3. ve 4. sorulari ise yanlis cevaplamasi

B

K siitunlu bir Q-matrisi 2X-1 tane olasi nitelik profiline karsilik olarak, 2X-1 tane

beklenmektedir.

Qxai =

_ o O -
SO O O
=00 O
O R RO O
_ OO R -

birbirinden farkh satira sahip olacaktir (de la Torre, Hong ve Deng, 2010). Bu
nedenle, bireyleri dl¢ulen niteliklere sahip olma durumlarina gore dogru bir sekilde
siniflayabilmek ve bireylerin biligsel 0zelliklerini daha dogru bir gekilde

inceleyebilmek icin her bir niteligin yeterli sayida olgulmesi gerekmektedir.

Q-matrisinin tasarimi, cesitli ozelliklere gore degisiklik gostermektedir. Q-
matrisi, bir maddeye sadece bir niteligin atandigi basit yap! ya da birden fazla
niteligin atandigl karmasik yapida (maddeler arasi boyutluluk) olabilir. Q-matrisinin
karmasikligi ise madde ile Ol¢ulen nitelik sayisi arttikga artmaktadir. Q-matrisinin
olusturulmasinda bir diger ayrim ise nitelikler arasinda tanimlanan iligskilere gore
yapilmaktadir: nitelikler arasi hiyerarsik iligkilerin tanimlandigi ve tanimlanmadig! Q-
matrisi. Hiyerargik olmayan Q-matrisinde, niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayllmaktadir. Hiyerargik yapidaki Q-matrisinde ise maddeyi dogru cevaplamak
icin gereken nitelikler arasi bir siralama tanimlanarak, biligsel becerilerin bir
hiyerarsisi olusturulur (Gierl, Wang ve Zhou, 2008). Nitelikler arasi hiyerargik
iligkilerin tanimlanmasinda, dusuk biligsel yuklu niteliklerden ylksek biligsel yukli
niteliklere dogru bir sira izlenir ve ilk nitelik, hiyerarsinin en alt duzeyine yerlestirilir.
Cunkd, bireyin daha karmasik niteliklere sahip olabilmesi igin daha temel niteliklerde
yeterli olmasi beklenmektedir. Hiyerargik yapidaki Q-matrisleri; dogrusal, yakinsak,
iIraksak ve yapilandiriimamig seklinde siniflandirilabilir (Gierl, Leighton ve Hunka,
2007; Leighton, Gierl ve Hunka, 2004; Rupp, Templin ve Henson, 2010). Dogrusal

nitelik hiyerarsileri, tim niteliklerin ardisik olarak birbirinin 6n kosulu olmasini
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gerektirmektedir. Yakinsak nitelik hiyerargisinde ise tek bir nitelik, birden fazla farkl
niteligin 6n kosulu olabilir. Ayni zamanda tek bir nitelik, dnceki niteliklerden bir ya da
daha fazlasinda yeterli olmayi da gerektirebilir. Iraksak nitelik hiyerargisi, ortak tek
bir nitelikten kaynaklanan farkl ayri pargalara isaret ederken, yapilandiriimamig
nitelik hiyerarsisinde tek bir nitelik, birden fazla niteligin 6n kosuludur ve bu nitelikler
birbirleri ile dogrudan bir iligkiye sahip degildir. Q-matrisinin olusturulmasindaki bir
diger farklihk ise niteliklerin iki ya da ¢ok kategorili olarak tanimlanmasindan
kaynaklanmaktadir. 1-0 seklinde iki kategorili olarak tanimlanan Q-matrisinde,
nitelik soruyla Olguluyorsa 1, oOlgulmuyorsa O degerini almaktadir. Cok
kategorili/duzeyli niteliklerde ise bireyin madde ile Olgllen nitelige sahip olma
derecesi soz konusudur. Cok kategorili nitelikler, her bir seviyedeki 6zellige sahip
olma-olmama durumuna gore iki kategorili niteliklere donusturulebilir (Chen ve de la
Torre, 2013). Ancak bu durum, 6nemli miktarda bilgi kaybina neden olacaktir (Chen
ve de la Torre, 2018).

BTM’lerin tanisal gucu, genellikle, Q-matrisinin teorik ve ampirik dogrulugu
tarafindan belirlenmektedir (Lee ve Sawaki, 2009). Ancak bircok BTM
uygulamasinda, Q-matrisinin olusturulma sureci 6zneldir ve gegerlikle ilgili sorunlari
gundeme getirmektedir (de la Torre, 2008; Rupp ve Templin, 2008a, Rupp, Templin
ve Henson, 2010). Henson (2004) ve de la Torre ve Douglas (2004) Q-matrisi
kalitesinin, bireylerin nitelik profilinin kestirimini dogrudan etkiledigini belirtmiglerdir.
Nitekim Q-matrisi, BTM analizlerinden elde edilecek tanilayici bilgiyi etkilemekte ve
Q-matrisinin yanlis veya eksik tanimlanmasi madde ve birey parametrelerinin
siniflama dogrulugunun yanls kestiriimesine neden olmaktadir. Basarili bir BTM,
blyuk olgide Q-matrisinin saglamligi Gzerine kuruludur ve iyi tanimlanmig bir Q-
matrisi, ¢goklu kaynaklarin kanitlarina dayanmaktadir (Jang, 2009). Bu dogrultuda
Gierl ve Cui (2008, s.265), testte Olgulecek bilgi ve becerileri belirlemek icin 6nce
biligsel modelin gelistiriimesini, daha sonra bu biligsel becerileri lgecek maddelerin

olusturulmasini 6nermektedir.
Biligsel Tani Modelleri

Son 20 yilda, testi alan bireylerden tanilayici bilgi elde etmek amaciyla ¢ok
boyutlu siniflandirma yapan modellere olan ilgi giderek artmistir (Kis 2007 Journal

of Educational Measurement Ozel Sayisi). Benzer sekilde Huebner (2010), son
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yillarda BTM'nin tanisal gucunun giderek farkina varilmasinin bir sonucu olarak,
uygulamasinin arttigini  belirtmistir. Bu talep karsisinda biligsel sureglerin,
becerilerin veya niteliklerin 6grencilerin degerlendirmelerdeki cevaplarini nasil
etkiledigine dair farkli varsayim veya teorilere dayanan, c¢cok sayida BTM
geligtiriimigtir (Ma, laconangelo ve de la Torre, 2016). Sinharay ve arkadaglari
(2011), geligtirilen c¢esitli BTM modellerinin ortak noktalarini: a) her bir test
maddesinin bir veya daha fazla niteligi gerektirmesi, (b) her bireyin her bir beceriye
karsilik gelen ayrik bir gizil yetenek parametresine sahip olmasi ve (c) bireyin soruya
dogru cevap verme olasiliginin, maddenin gerektirdigi becerilerin ve bireyin gizil
yetenek parametrelerinin matematiksel fonksiyonu oldugunun varsayilmasi seklinde
belirtmigtir. Farkli BTM modellerinin analiz surecini Lee ve Sawaki (2009b), 1) test
ile Olculen niteliklerin belirlenmesi, 2) her bir maddeyi dogru cevaplamak igin
gereken niteliklerin belirlenmesi, 3) her bir bireyin test performansina dayali olarak
nitelik profillerinin kestirilmesi ve 4) bireylere ya da diger paydaslara tanilayici geri
bildirim sunulmasi seklinde tanimlamistir. Ravand ve Robitzsch (2015) ise BTM
analiz surecini; 1) niteliklerin belirlenmesi, 2) maddeleri Olgulecek niteliklerle
eslestirerek Q-matrisinin olusturulmasi, 3) uygun BTM modelinin segilmesi ve 4)

bireylerin nitelik profillerinin kestiriimesi seklinde agiklamigtir.

Rupp ve arkadaglari (2010) farkli BTM’lerin; 1) birey cevaplarinin (gozlenen
tepkilerin) iki ya da c¢ok kategorili olarak puanlanmasi, 2) Q-matrisinde gizil
niteliklerin iki ya da ¢ok kategorili olarak tanimlanmasi, 3) modellerin telafi edici ya
da telafi edici olmayan olmasi, 4) modellerin baglayici ya da baglayici olmayan
olmasi ve 5) modellerin tahmin, kaydirma veya her iki parametreyi ele alma bigimi
ve bu parametrelere uyguladiklari kisitlamalar gibi faktorlere gore
siniflandirilabilecegini belirtmistir. BTM’lerde tahmin ve kaydirma parametreleri tim
nitelikler igin madde duzeyinde, tim maddeler igin nitelik dizeyinde ya da hem
madde hem nitelik dizeyinde uygulanabilir (de la Torre, 2011; de la Torre ve
Minchen, 2014). Bir diger siniflandirma ise bireyin nitelige sahip olma derecesinin
iki ya da ¢ok kategorili olarak tanimlanmasi ve birey yanitlarinin dogru-yanhs (1-0)
seklinde iki ya da c¢ok kategorili olarak siniflandiriimasina gore yapilmaktadir.

BTM'ler temelde nitelikler arasi iligkilere gore 1) telafi edici, 2) telafi edici
olmayan ve 3) genel modeller olarak siniflandirilabilir (Ravand ve Robitzsch, 2015).

Telafi edici modellerde, soruyu dogru cevaplamak icin gerekli olan niteliklerden
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birindeki eksiklik, bir bagka nitelige sahip olma ile telafi edilebilir. Telafi edici olmayan
modeller ise sorunun dogru cevaplanabilmesi i¢in bireyin soru ile olgulen tim
niteliklere sahip olmasini gerektirmektedir. Ayni testte hem telafi edici hem de telafi
edici olmayan iligkilere izin veren modeller ise genel BTM modelleri olarak
adlandinlir (Ravand, 2016).

BTM’lerin siniflandiriimasinda bir diger faktor ise modelin baglayici olup
olmamasidir. Telafi edici olmayan modellerde baglayici yogunlasma kurali kullanihr
ve bireyin madde ile olgulen tum gizil niteliklere sahip olma-olmama durumlari
birbiriyle carpilarak, 0 ya da 1 degeri elde edilir (Fay, 2018). Bu dogrultuda, bireyin
soruyu dogru cevaplayabilmesi igin soru ile Olgtlen tum niteliklere sahip olmasi
gerekmektedir. Baglayici olmayan modellerde ise telafi edici modeller ile benzer
sekilde, sorunun dogru cevaplanmasi igin bireyin madde ile dlgtlen en az bir nitelige
sahip olmasi yeterlidir. Bir bagka ifadeyle, belli bir nitelikten yoksun olunmasi, bir
baska nitelige sahip olunmasi ile dengelenebilir (Ma, laconangelo ve de la Torre,
2016). Baglayici olmayan veya telafi edici modeller, sorunun dogru cevaplanmasi

igin gesitli yollarin kullanimina izin vermektedir (Maris, 1999).

Bu galisma kapsaminda, madde ve nitelikler arasindaki iligkilere yonelik ortak
varsayimlari temsil eden 7 BTM kullaniimistir. Asagidaki tabloda calismada
kullanilan modeller telafi edici, telafi edici olmayan ve genel model olma durumlarina

gore siniflandiriimis ve sonrasinda bu modeller agiklanmistir.

Tablo 1
Calisma Kapsaminda Kullanilan Bilissel Tani Modelleri
Tar Kullanilan model
Telafi Edici = Deterministic Inputs, Noisy “Or” Gate (DINO) modeli

= Additive Cognitive Diagnostic Model (A-CDM)
» Linear Logistic Model (LLM) ya da Compensatory
Reparameterized Unified Model (C-RUM)

Telafi Edici Olmayan = Deterministic Inputs, Noisy “and” Gate (DINA) modeli
» Reduced Reparameterized Unified Model (R-RUM)
= Higher Order DINA (HO-DINA)

Genel » Generalized Deterministic Inputs, Noisy “and” Gate

(G-DINA) modeli
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DINA Modeli

DINA modeli en basit BTM’lerden biri olmakta birlikte, Uzerinde yapilan gesitli
degisiklikler ile ¢esitli BTM modellerinin temelini olusturmaktadir (de la Torre, Hong
ve Deng, 2010). Istatistiksel olarak baglayici yogunlagsma fonksiyonu ile temsil
edilen, telafi edici olmayan bir modeldir (Maris, 1995, 1999). Bireyin soruyu dogru
cevaplayabilmesi igin soruda Olgulen niteliklerin hepsine sahip olmasini
gerektirmektedir (Henson, Templin ve Willse, 2009). DINA modeline gore i bireyinin

J maddesini dogru cevaplama olasiligi agagidaki gibi tanimlanmaktadir:
K
Ny = 1_[ a?]ik
k=1

Formulde verilen i bireyi, j maddeyi, k niteligi, a; /. bireyin k. nitelik kategorisini,
gjk J. madde ve k. nitelik icin Q-matrisi girdisini ve nj;i bireyinin j maddesine vermesi
beklenen yaniti temsil etmektedir. Bireyin sahip oldugu nitelikler ve madde ozellikleri
arasindaki etkilesim, ideal cevap olarak bilinen (n;), gizil cevap degigkenini
tanimlamaktadir (Tatsuoka, 1995). n;'nin 1 degerini almasi i bireyinin sorunun dogru
cevaplanmasi icin gerekli tum niteliklere sahip oldugunu, O degerini almasi ise
bireyin niteliklerden en az birine sahip olmadigini gostermektedir. Bu dogrultuda
DINA modeli bireyleri, gerekli niteliklerin hepsine sahip olan ve en az birine sahip
olmayanlar geklinde iki gruba ayirmaktadir (Henson, Templin ve Willse, 2009). Bir
bagka ifadeyle bu iki grup, madde ile dl¢ulen nitelige sahip olmayanlarin olusturdugu
yokluk sinifi ve tum niteliklere sahip olma durumunu ifade eden tam sinif seklindedir.
Maddeyi dogru cevaplamak icin gereken niteliklerden herhangi birine sahip olmayan

birey ile bu niteliklerden higbirine sahip olmayan bireyler yokluk sinifina atanirlar.

DINA modeli, ortik ozellik ve ilgili gozlenen 6zellik arasindaki iligkiyi olasilik
temeli olarak modellemekte ve her madde igin tahmin (g;) ve kaydirma (s;) madde
parametrelerini Uretmektedir. j maddesinin tahmin ve kaydirma olasiliklari agagidaki

gibi tanimlanmaktadir:

g9; = P(Xy=1|ny =0
ve
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g; parametresi, bireyin j maddesini dogru yanitlayabilmek icin gerekli
nitelik/niteliklere sahip olmamasina ragmen soruyu dogru cevaplama (yanlis pozitif
olasilik) olasiligini gostermektedir. Dolayisiyla tahmin parametresi, MTK’daki sans
parametresinden farkli bir yapidadir (de la Torre ve Douglas, 2004). g;
parametresinin degeri arttikga, maddeyi dogru yanitlamak igin gerekli nitelige sahip
olmayan bireylerin soruyu dogru cevaplama olasiligi da artmaktadir. s; parametresi
ise bireyin j maddesini dogru yanitlayabilmek i¢in gerekli tim nitelik/niteliklere sahip
olmasina ragmen soruyu yanlig cevaplama olasiligidir (yanlis negatif olasilik). s;
parametresinin degeri dustukge, ilgili niteliklere sahip bireylerin soruyu dogru
cevaplama olasiligi artmaktadir. DINA modelinin madde tepki fonksiyonu asagidaki
gibidir:

P(X; =1 np) = (1 —s;)Mig; "

DINA modeli ¢ok basit ve sinirlandirici bir model oldugu igin (de la Torre,
2011; Henson ve Douglas, 2005) uygulama alani sinirhdir. Ancak, 6zellikle bireyin
madde ile Olgulen tum niteliklere sahip olmasinin 6nemli oldugu durumlarda
kullanilabilir (de la Torre ve Minchen, 2014).

DINO Modeli

DINO modeli (Templin ve Henson, 2006), bireyin bir nitelikteki eksikliginin
maddenin iligkili oldugu diger bir nitelikteki yetkinligi ile telafi edilebilecegini
varsaydigi i¢in baglayici olmayan ve telafi edici bir BTM modelidir. DINA modeli ile
benzer sekilde, DINO modeli testi alan bireyleri iki sinifa ayirmaktadir. Bu siniflama,
madde ile Olgulen niteliklerden en az birine sahip olanlar (vj=1) ve gerekili
niteliklerden higbirine sahip olmayanlar (vj=0) seklindedir. Bireyin maddenin
gerektirdigi niteliklerden sadece birine sahip olmasi bile maddeyi dogru cevaplama
olasiliginin yuksek olmasi igin yeterlidir (Templin ve Henson, 2006). DINO modeli

icin ideal cevap degiskeni asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

K
v, =1-] [ —ag)™
k=1

DINA modelinde oldugu gibi DINO modeli, her bir madde igin nitelikler
arasinda esit olmak Uzere bir tahmin ve bir kaydirma parametresi kestirmektedir. j

maddesinin tahmin ve kaydirma olasiliklari agagidaki gibi hesaplanmaktadir.
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gj = P(Xij = 1| v;j = 0)
si = P(X;=0|v;=1)
DINO modelinin madde tepki fonksiyonu ise asagidaki gibidir:
P(Xj;=1|v) = (1 —s;)ug; """

DINO modeli 6zellikle ¢oklu strateji problemlerini modellemek (de la Torre ve
Minchen, 2014) veya birden fazla nitelik arasindan sadece bir nitelige sahip olmanin
soruyu dogru cevaplamak igin yeterli oldugu durumlarda (Rupp vd., 2010)
kullanilabilir. Q-matrisi, tum maddeler tek bir niteligi Olgcecek sekilde

olusturuldugunda ise DINA ve DINO modelleri arasindaki fark ortadan kalkacaktir.
G-DINA Modeli

de la Torre (2011) tarafindan gelistirlen model, DINA modelinin
genellestirilmis halidir. DINA modeli kapsaminda, madde ile dlgulen bir ya da daha
fazla nitelige sahip olmayan bireyler, sahip olduklari nitelik sayisina bakilmaksizin,
esit basari olasiligina sahiptir (de la Torre ve Minchen, 2014). G-DINA modeli ile

DINA modelinin bu gliglii sinirlandirmasi ortadan kalkmaktadir. K = Y{_; qj, J.
maddeyi dogru cevaplamak i¢in gereken nitelik sayisi olmak tzere, G-DINA modeli
bireyleri 2%j gizil gruba ayirir ve her bir grubun kendine ait bir basari olasiligi vardir.
Ancak K;" = 1 olmasi durumunda, olasi grup sayisi 2 oldugu igin G-DINA ve DINA

modelleri ayni sonucu vermektedir.

j maddesi igin gerekli nitelikler /=1,...., 2Kj olmak Uzere «; =(all,_._.,a”(;)’
indirgenmis vektoru ile temsil edilebilir (Chen ve Chen, 2016). G-DINA modeli igin
madde tepki fonksiyonu ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

K? K? Ki-1 K*
P(a )= j j j j
(aij)= Gjo + Xyl Ok e + Zk1=k+1 ket Ok’ QO -+ 51'12...1(]’? IT,.L, o

Yukaridaki formulde verilen &;, (kesisim), madde ile Olgulen niteliklerin
higbirine sahip olmayan bireyin soruyu dogru cevaplama olasiligini; §;,(temel etki),
tek basina «; niteligine sahip olmanin sorunun dogru cevaplanma olasiligi
uzerindeki etkisini; &;,,(a, ve a,'nin goklu etkilesim etkisi), a; ve o, niteliklerine

sahip olmanin sorunun dogru cevaplama olasiligindaki degisime katkisini ve 5]-12_._,(;
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(al,...,a,{;’nin etkilesim etkisi), madde ile olgulen tim niteliklere sahip olmanin

sorunun dogru cevaplanma olasiligindaki degisime katkisini temsil etmektedir (de
la Torre, 2011). G-DINA modeli olasi tum etkilesim etkilerini icermekte ve bu
etkilegsimler, maddenin gerektirdigi niteliklerden daha fazlasina sahip bireyin daha
azina sahip bireye gore daha duguk dogru cevaplama olasiligina sahip olmasini

mumkuin kilmaktadir (de la Torre ve Minchen, 2014).
A-CDM Modeli

G-DINA modelindeki tum etkilesim etkilerinin 0’a sabitlenmesi ile telafi edici
BTM modellerinden A-CDM modeli (de la Torre, 2011) elde edilmektedir. A-CDM
modeli sadece her bir niteligin kesisim ve temel etkilerini igermektedir. A-CDM
modelinde, j maddesi igin K;" + 1 (maddeyi dogru cevaplamak icin gerekli nitelik
sayisindan bir fazla) parametre uretildigi icin eklemeli bir modeldir (Sorrel, de la
Torre, Abad ve Olea, 2017). A-CDM’nin madde tepki fonksiyonu asagidaki gibi ifade
edilmektedir.

Plai) = 8o+ Sy Sy

Bireyin madde ile Olgulen oy niteligine sahip olmasi, diger niteliklerin

katkisindan bagimsiz olarak, j maddesinin dogru cevaplanma olasiligini

arttirmaktadir.
R-RUM Modeli

R-RUM, NIDA modelinin genellestiriimis (Junker ve Sijtsma, 2001) ve
yetenek parametresinin kaldiriimasiyla RUM modelinin (fusion model) daha basit
halidir. Yetenek parametresinin kaldiriimasi ile bireyin soruya verdigi cevaplari
etkileyebilecek ek bir yetenek bulunmadigi varsayiimaktadir (Lin ve Chang, 2018).
R-RUM, farkli nitelik profilleri i¢cin maddenin dogru cevaplanma olasiligini
modellemedeki  esnekligi nedeniyle arastirmacilar  tarafindan  siklikla
kullaniimaktadir (van der Ark, Bolt, Wang, Douglas ve Wiberg, 2014, s.271). A-CDM

ile benzer sekilde, sadece kesisim ve ana etkileri icermekte ve j maddesi igin K;* + 1

parametre kestirmektedir. A-CDM modeli ile arasindaki fark, kullanilan link
fonksiyonundan kaynaklanmakta: A-CDM modeli identity link fonksiyonunu, R-RUM

modeli ise log fonksiyonunu kullanilmaktadir. Bodylece parametrelerin
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yorumlanmasi, modeller arasinda farklilik gostermektedir. Ayrica DINA modelinden
farkl olarak R-RUM modelinde, tahmin ve kaydirma olasiliklari maddeler arasinda
degisiklik gostermektedir (Tu, Wang, Cai, Douglas ve Chang, 2018). Bireyin madde

tepki fonksiyonu ise agagidaki esitlikteki gibi tanimlanmaktadir.

*

K}
log[ P(aj;) ] = 6j0 + DI

veya
K

* *qj(1-aik)
P(X;=1|a) = n Hrjk jr(-ai

k=1
Esitlikte verilen =7, j maddesi ile Olgulen tim Ozeliklere sahip bireyin j
maddesini dogru cevaplama olasiligini; r;, parametresi ise j maddesi igin gerekli

olan k. nitelige sahip olmama durumu igin ceza parametresini temsil etmekte ve 0

ile 1 arasinda bir deger almaktadir.
LLM Modeli

LLM modeli, genel tanilayici modelin (GDM; von Davier, 2005) 6zel bir halidir
ve telafi edici RUM (C-RUM; Compensatory Reparameterized Unified Model) modeli
ile esdeg@erdir (Hartz, 2002). A-CDM ve R-RUM modellerinde oldugu gibi bireyin
madde ile dlgulen her bir nitelige sahip olmasi, soruyu dogru cevaplama olasiligini
arttirmakta ancak bir nitelikte bagarili olunmasi, diger nitelikleri etkilememektedir
(Ma, laconangelo ve de la Torre, 2016). LLM modelinde sorunun cevaplanmasi,
madde ya da nitelikler arasinda herhangi bir esitlik sinirlamasi olmadan
madde*nitelik dizeyinde modellendidi igin parametre kestirimleri, ayni nitelikleri
Olgen maddeler arasinda farklilik gostermektedir (Yi, 2017). TUm etkilesim etkilerinin
0 oldugu logit link G-DINA modeli olan LLM i¢in madde tepki fonksiyonu asagidaki

gibi tanimlanmaktadir.
. . K;
logit[ P(aj;) | = &0 + DI
veya

K*
exp( 8o + XL, Ok Oi)
K*
1+ exp(jo + 2,1, Sinuk)

P(aj)) =
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HO-DINA Modeli

de la Torre ve Douglas (2004) HO-DINA modelini, DINA modelinin bir
uzantisi olarak onermislerdir. HO-DINA telafi edici olmayan bir modeldir ve sorunun
dogru cevaplanmasi i¢in tum alt niteliklere sahip olunmasini gerektirmektedir.
HO-DINA modeli, 1) test ile dlgulen alt niteliklere sahip olmanin, Ust duzey ve daha
kapsamli bir yetenek parametresi ile iligkili oldugunu ve 2) alt nitelikler arasinda bir
iligski olmadigini varsaymaktadir (de La Torre ve Douglas, 2004). Nitelikler, 6 olarak
adlandirilan, surekli bir Ust duzey faktoru paylasmakta ve alt duzeyin BTM ve Ust
dizeyin MTK modeli oldugu, iki duzeyli bir model kullanmaktadir (Liu, Huggins-
Manley ve Bulut, 2017). Bireyin soruyu dogru cevaplama olasiligi agagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

exp( T 6. — Bi)

Plaele) = 13 cxp(2, 0, — Bo)

Yukaridaki esitlikte verilen e bireyi, 7, ve B, ise sirasiyla k niteliginin ayirt

edicilik ve gugluk parametresini temsil etmektedir.
Bilissel Tani ve Cok Boyutlu Madde Tepki Modellerinin Karsilastiriimasi

LiteratUrde biligsel tani modelleri igin gesitli isimler kullaniimakta ve bunlardan
biri de yapilandiriimis MTK modelleridir (Rupp ve Mislevy, 2007). Yapilandiriimig
MTK modeli terimi, bu modelleri ortuk/gizil degisken modelleri familyasi, 6zellikle,
MTK modelleri ile iligkilendirmektedir (Rupp ve Templin, 2008b). Cok boyutlu 6rtik
sinif modelleri olarak BTM, CB-MTK modelleri ile gesitli 6zellikleri paylagsmaktadir.
Butin MTK temelli ortuk sinif modellerin arkasinda, “bireyin soruyu cevaplamak igin
gerekli olan becerilerdeki yeterliligi ne kadar yuksek olursa, soruyu dogru cevaplama
olasiligi o kadar yuksektir’ genel dusuncesi yatmaktadir (Roussos, Templin ve
Henson, 2007). Her iki model de birden fazla gizil yordayici degisken icerir ve gizil
degiskenlerin etkilesimine gore telafi edici ve telafi edici olmayan modeller seklinde
iki kategoriye ayrilabilir. Telafi edici modelde, birey soruda Olgilen bir 6zellikte
yetersiz olsa bile bireyin soruda Olgulen diger bir 6zellikte yuksek yetenege sahip
olmasi, soruyu dogru cevaplama olasihigini arttirmaktadir (Reckase, 2009, s.87).
Telafi edici olmayan modeller ise sorunun dogru cevaplanmasi igin gerekli tim

Ozelliklere sahip olunmasi gerektigini, bir 6zellikteki eksikligin bir bagka ozellik ile
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telafi edilemeyecegini varsaymaktadir (de la Torre, 2009; Maris, 1999; Roussos vd.,
2007). Bagka bir ifadeyle, telafi edici modeller genellikle, bireylerin problemi gozmek
icin gesitli alternatif stratejilerden birini kullandiklarini kabul etmektedir (Embretson
ve Yang, 2013). Gozlenen tepki deg@iskenlerinin dogasina gore de BTM, tetrakorik
veya polikorik korelasyon matrislerini kullanan MTK modellerine benzemektedir.
Ancak genel olarak, CB-MTK modelleri basit yapiya sahipken BTM daha karmagsik
yapiya sahiptir.

Biligsel tani modellerinin, MTK modelleri ile ortak bir bagka 6nemli 6zelligi ise
modellerin dogrulayici yapilandir (Jurich, 2014). BTM dogrulayici bir model
oldugundan, soruyu dogru cevaplamak igin gereken Ozelliklerin analizler
yapillmadan once belirlenmesi ve gerekgelendiriimesi gerekmektedir (Rupp, 2007).
BTM sadece kag tane ortuk sinifin mevcut olmasi gerektigi konusunda degil, ayni
zamanda, maddenin olgtugu becerilerin kombinasyonu ve bireyin hakim oldugu
becerilere dayali olarak madde yanitlarini tahmin etmesi agisindan da dogrulayici

bir yapi sergilemektedir (Templin ve Hoffman, 2013).

CB-MTK ve BTM arasindaki temel farklik, CB-MTK modelleri bireyin
yetenek kestirimini surekli bir dlgekte yaparken BTM’nin bireyleri, testte Olgllen
Ozelliklerden hangilerine sahip olup hangilerine sahip olmadiklarini gosteren ortuk
siniflara ayirmasindan kaynaklanmaktadir (Cui vd., 2012). BTM, o6grenme ve
ogretime yardimci olmak i¢in ¢ok boyutlu tanilayici donut saglamaktadir. CB-MTK
modellerinden tanilayici bilgi edinmek mumkin olsada temelde farkli amaglar igin
kullanilmaktadir. Ayrica, BTM’de Olgulen Ozellikler daha kapsamh bir sekilde
belirlenmektedir. Her bir 6zellik ve onunla iligkili madde, 6gretim agisindan anlamli
ve Olgulebilir olmahdir. Bu farkliliklara ek olarak, BTM birden fazla olgut referansli
yorumlara olanak saglarken, CB-MTK modelleri birden fazla norm referansli

yorumlamaya olanak saglamaktadir (Rupp ve Templin, 2008b).
Biligsel Tan1 Modellerinin Uyarlanmasi (Retrofitting)

Egitimde kullanilan testlere BTM’nin basarili bir sekilde uygulanmasi, BTM’ye
rehberlik eden biligsel modellerin belirli gereksinimleri oldugu igin kismen, yeni test
gelistirme prosedur ve uygulamalari gerektirmektedir (Gierl ve Cui, 2008). Rupp ve
Templin (2008b) BTM’nin kendine 6zgu oOzelliklerini 9 baslk altinda toplamistir.
Bunlar: 1) cok boyutlu yapilari, 2) dogrulayici yapilari, 3) yuk yapisinin karmagikhgi,
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4) uygun olduklari gozlenen tepki degiskeni turleri, 5) gizil yordayici degisken turleri,
6) gqizil yordayici degiskenlerin etkilesimlerinin dogasi, 7) Olgute dayall
yorumlamalar, 8) yorumlarin tanilayici yapisi ve 9) modelleyebilecekleri hetorejenlik
turleri seklindedir. BTM’nin bu gereksinimlerden dolayi, bireylerin 06lgulen
niteliklerden hangi/hangilerine sahip olduguna dair daha detayl tanilayici bilgi
edinmenin en iyi yolu, tanilayici amacla bir test tasarlamaktir. Bu nedenle, egitimde
BTM'nin basarili bir sekilde uygulanmasi, yukarida belirtilen gereksinimleri
karsilayabilmek adina yeni test gelistirme sure¢ ve uygulamalarini gerektirecek ve
bu da oldukga maliyetli olacaktir (Gierl ve Cui, 2008). Tanilayici test gelistirmenin
maliyetinin yuksek olmasi nedeniyle, mevcut madde yanitlarindan tanilayici donut
elde edebilmek icin BTM mevcut testlere uyarlanmaktadir (6rnegin, Jang vd., 2013;
Kim, 2014; Li, Hunter ve Lei, 2015). Uyarlama sureci, geleneksel test gelistirme
yontem ve uygulamalarini kullanan mevcut bir test sistemindeki 6grenci yanitlarina,
yeni bir istatistiksel veya psikometrik modelin uygulanmasi seklinde dusunulebilir
(Gierl, Roberts, Alves ve Gotzmann, 2009). Uyarlama, testin olusumunda kullanilan
cerceveye bakilmaksizin, BTM’nin tanilayici Dbilgiler elde etmek igin
kullanilabilecegini varsaymaktadir (de la Torre ve Karelitz, 2009). Nitekim Lee ve
Sawaki (2009, s.174), “.. yeni bir biligsel tani testi tasarlamanin pahali ve zaman
alici surecine baglamadan once, mevcut degerlendirmelerden ne derece kullanisli
biligsel tani bilgisinin elde edilecedinin incelenmeye deger’ oldugunu belirtmigtir.
Literatirde BTM ¢aligmalari ise iki sekilde yapilmaktadir: 1) mevcut biligsel olmayan
testlerden daha zengin bilgi elde etmek Uzere uyarlama galismalarinin yapilmasi ve
2) tanilayici biligsel testlerin hazirlanmasi. Ancak egitimsel degerlendirmelerde BTM

¢alismalarinin birgogu uyarlama g¢alismasidir (Ravand, 2016).
ilgili Aragtirmalar

Bu bodlimde, calisma konusuyla ilgili aragtirmalar iki baslik altinda ele
alinmistir. ilk baslikta, bilissel tani modellerinin mevcut testlere uyarlanmasi, cesitli
kosullar altinda BTM’lerin model uyumu ve dogru siniflama oranlarinin
kargilagtiriimasi ile ilgili alan yazindaki arastirmalar incelenmistir. ikinci alt baglikta
ise galismanin temel odak noktasi olan MTK ve BTM’nin birbirlerinin yerine kullanimi

ve karsilastiriimasi ile ilgili arastirmalar yer almaktadir.
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Biligsel Tani Modellerinin Uyarlanmasi ile ilgili Aragtirmalar

Kunina-Habenicht, Rupp ve Wilhelm (2009), cok boyutlu yetenek profillerinin
kestiiminde dogrulayici faktor analizi (DFA) ve bilissel tani modellerini
kargilagtirmistir. Ug bolimden olusan calismanin ilk kisminda arastirmacilar
tarafindan geligtirilen tanilayici teste iligkin teorik gerceve, ikinci kisminda testin veri
yapisi, uygun DFA ve BTM'nin segilmesi ve Uguncu kisimda analiz sonuglari
sunulmustur.  Arastirmacilar  tarafindan  gelistirilen  tanilayici  matematik
degerlendirmesi testi (diagnostic mathematics assessment: DMA), 3. ve 4. sinif
ogrencilerinin temel aritmetik ve modelleme becerilerine yonelik bir profil saglamayi
amaclamaktadir. 52’si hesaplama ve 35’i baglam iginde aritmetik becerilerinin
kullanilmasini gerektiren toplam 87 maddeden olusan test, 464 ilkokul 3. ve 4. sinif
ogrencisine uygulanmistir. Ogrencilerin cevaplari dogru ve yanlis seklinde, iki
kategorili olarak puanlanmigtir. Calismada katilimci sayisinin  sinirli  olmasi
nedeniyle, model parametreleri agisindan daha basit bir model olan GDM
kullanilmigtir. KTK’ya gore hesaplanan madde gugluk parametresi 0.90’dan buyuk
ve 0.10'dan kuguk, madde ayirt edicilik parametresi 0.20’nin altinda olan ve
acimlayici faktor analizi sonuglarina gore dusuk faktor yukune sahip maddeler, zayif
madde uyumundan kaynaklanacak problemleri Onlemek amaciyla, testten
cikariimistir. DFA kapsaminda kurulan 9 modelin model veri uyumu test edilerek,
en iyi modelin tum boyutlar arasinda korelasyon olan model oldugu gorulmuis ve
GDM-DFA kargilastirmalarinda bu model kullaniimistir. GDM’ye gore yapilan
analizler sonucu maddelerin %2’sinin iyi, %50’sinin orta ve %48’inin zayif uyum
gosterdigi bulunmustur. DFA ve GDM ile kestirilen birey profillerinin ise benzer
oldugu gérilmistir. Ortiik siniflarin dagiimlari incelendiginde, her iki sinif
duzeyinde, higbir nitelige sahip olmayan ve tium niteliklere sahip olan birey profilleri
en yuksek oranda gozlenmigtir. DFA kapsaminda kestirilen faktor puanlari ve GDM
birey parametreleri arasindaki iligkilerin ise her bir boyut i¢in 0.83 ile 0.89 arasinda

o

degistigi bulunmustur.

Chen ve Chen (2016), PISA 2006 uygulamasi okuma becerileri testini
G-DINA modeli gergevesinde uyarlamayr amaglamigtir. Bu amagla, 9. kitapgikta
yayinlanan 26 maddeyi ve 2238 katilimcinin cevaplarini kullanmiglardir. Kismi
olarak puanlanan sorulari, tam dogru cevap 1 ve diger cevaplar 0 olacak sekilde iki

kategorili hale getirmiglerdir. Q-matrisini madde igerik analizlerine gore olusturmus
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ve doygun (saturated) ve indirgenmis (reduced) BTM’leri kullanarak, dogrulamasini
yapmiglardir. Bu dogrultuda, oncelikle PISA okuma becerisi testinde yer alan
becerileri kullanarak Q1-matrisini olusturmusglardir. Ardindan bu becerileri ve alan
yazininda yer alan okuma becerisi taksonomisindeki becerileri kullanarak, 5 alan
uzmanindan sorulari dogru cevaplamak igin gereken becerileri kodlamalarini
istemislerdir (Q2-matrisi). Madde igeriklerinin analiz edilmesiyle son hali verilen Q3-
matrisinin veriye kabul edilebilir dizeyde uyum sagladigi bulunmustur. Ortiik
siniflarin dagihmi incelendiginde, tim oOzelliklere sahip katilmcilarin ¢ogunlukta
oldugu gorulmustur. Sorular hakkinda daha fazla bilgi sahibi olmak i¢in G-DINA
modeline dayali olarak olusturulan Q-matrisini kullanarak DINA, DINO, A-CDM, LLM
ve R-RUM modellerini test etmislerdir. LLM’in en iyi model uyumunu gostermesine
ragmen testteki sorularin hepsinin uyum gosterdigi bir modelin olmadigini tespit
etmislerdir. Benzer sekilde madde uyum istatistikleri de LLM’nin en fazla maddenin
uyum sagladigi model oldugunu gostermistir. Birden fazla 6zelligi 6lcen maddelerin
higbiri DINA ve DINO modeline uyum gostermemistir. Sonug olarak, Q-matrisinin
dogru olusturulmasi ve uygun BTM’nin belirlenmesi kosulunda, uyarlamanin

BTM'ler icin alternatif bir yontem olabilecegdini belirtmiglerdir.

Ma ve de la Torre (2016) calismalarinda, madde kategorilerinin sirali oldugu
cok kategorili veriler igin ardisik G-DINA modelini geligtirmis ve Onerilen modelin
uygulanabilirligini incelemek Uzere iki simulasyon calismasi yapmigtir. Birinci
simllasyon cgalismasinda, orneklem buydklugu (500, 1000, 2000 ve 4000) ve
madde kalitesi (dusuk, orta ve yuksek) degiskenlerinin etkisi incelenmigtir.
Calismanin verileri sinirlandinimis ardigik G-DINA (RS-GDINA) modeline goére
uretilmistir. RS-GDINA ve sinirlandiriimamis ardigik G-DINA (US-GDINA) modelleri
ile kestirilen madde parametrelerine iligkin RMSE dederleri ve birey parametrelerine
iligkin nitelik vektori dogru siniflama oranlar (PCV) karsilastiriimigtir. Kestirilen
RMSE degerlerinin 0.012 ile 0.090 arasinda degistigi ve en yuksek degerini
orneklem buyukligunun 500 ve test kalitesinin dusuk oldugu kosullarda elde ettigi
goruimustir. RS-GDINA modelinin tim kosullar igin US-GDINA modelinden daha
kiguk RMSE deg@erine sahip oldugu ve iki model arasindaki RMSE degerleri
arasindaki farkin, orneklem buyukligu ve madde Kkalitesi dustukge arttigi
gozlenmigtir. Ardigik G-DINA ve G-DINA modellerine gore incelenen PCV degerleri
kargilastirildiginda, ardisik G-DINA modellerinin daha ylksek dogru siniflama
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oranina sahip oldugu, tim modeller i¢in 6rneklem buyukligu ve madde kalitesinin
artmasi ile PCV degerlerinin artti§i tespit edilmistir. Ikinci similasyon ¢alismasinda
ise LRT, AIC ve BIC degerlerinin dogru modeli segme oranlar karsilastiriimis ve
tum simualasyon kosullari igin AlC’a gore segilen modelin daha yuksek PCV degerine
sahip oldugu bulunmustur. Calismanin gergek veriye dayali analizlerinde ise TIMSS
2007 uygulamasi 4. sinif matematik testinde yer alan 6’s1 ¢ok kategorili ve 5'i iki
kategorili olmak Uzere 11 maddeye verilen cevaplar kullanilmistir. iki kategorili
maddeler igin G-DINA ve ardisik G-DINA modellerinin ayni sonugclari verdigini,
ancak cok kategorili veriler igin kategoriler ile nitelikler arasindaki iligkilerin
belirlenmesi ile daha tanilayici bilgilerin elde edilebilecegini ve bireylerin daha dogru

siniflanabilecegini belirtmislerdir.

Gao, Miller ve Liu (2017), Q-matrisinin yanlis tanimlanmasinin ve yanlis
biligsel tani modeli kullaniminin siniflama dogrulugu Uzerine etkisini incelemigtir.
Calismanin verileri G-DINA modeline gore uretilmigtir. Simulasyon ¢alismasi olarak
yuruttlen calismanin kosullari; katilimcei sayisi (600, 1000 ve 5000), nitelikler arasi
korelasyon (0.4 ve 0.8) ve madde sayisi (14 ve 28) seklindedir. Nitelik sayisi tim
kosullar igin 4’e sabitlenmig ve her bir kosul igin 1000 tekrar yapilmistir. Uretilen veri
setleri G-DINA, A-CDM ve DINA modelleri ile analiz edilmistir. Dogru Q-matrisindeki
1 degerlerinin 0 (altinda), 0 degerlerinin 1 (Ustunde) ve 1 ve 0 degerlerinin yer
degistirmesi (dengeli) gibi c¢esitli sekillerde olusturulan yanlis Q-matrislerinin
etkisinin incelendigi ¢alismada, biri dogru ve besi yanlis tanimlanan toplam 6 Q-
matrisi kullaniimistir. Siniflama dogrulugu, tum birey ve replikasyonlar i¢in genel
dogru siniflama oranlari (OCA) ve her bir ortik sinif igin dogru siniflama oranlari
(CCA) bazinda incelenmistir. OCA sonuglari, tim kosullar igin test uzunlugu arttikgca
genel dogru siniflama oraninin da arttigini, érneklem buyukligunun azalmasiyla ise
dogru siniflama oraninin biraz dastuguna gostermistir. Nitelikler arasindaki
korelasyonlarin artmasi ise birkag istisnai durum disinda, dogru siniflama oranini
biraz arttirmistir. Kestirim yapilan modellerin etkisi incelendiginde, kullanilan Q-
matrisinden bagimsiz olarak, tum kosullar i¢cin G-DINA modelinin genel dogru
siniflama oraninin daha yuksek oldugu gorulmustir. Bu durum, verilerin G-DINA
modeline gore  Uretiimesinden  kaynaklanmaktadir.  Diger iki  model
karsilastirildiginda ise A-CDM’nin DINA modeline gore daha yuksek dogru siniflama

oranina sahip oldugu bulunmustur. Yanhs belirlenen Q-matrisinin siniflama
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dogrulugu Uzerindeki etkisini incelemek Uzere modellerin dogru ve vyanls
tanimlanan Q-matrisi kestirimleri kargilastiriimistir. G-DINA ve A-CDM'’nin yanlis
tanimlanan Q-matrisleri icin benzer sonugclar Urettigi, DINA modelinin genel dogru
siniflama oranlarinin daha dusuk oldugu ve Q-matrisinin yanhs tanimlanma orani
arttikca, tum modeller icin dogru siniflama oraninin dustugu goézlenmistir. Her bir
ortuk sinif diuzeyindeki dogru siniflama oranlari incelendiginde ise daha fazla
niteligin oldugu ortuk siniflarin daha yuksek dogru siniflama oranina sahip oldugu
gorulmektedir. (1,1,1,1) ortuk sinifi igin dogru siniflanma oranlarinin, kullanilan BTM
ve Q-matrisinden bagimsiz olarak, oldukga yiiksek oldugu bulunmustur. Ozellikle
DINA modelinde, (1,1,1,1) ortuk sinifi icin yanhs siniflanan birey olmamis, dogru
siniflama orani tum kosullar i¢in 1 olarak tespit edilmigtir. Genel olarak, G-DINA
modelinin neredeyse tum ortuk siniflar igin en yiksek dogru siniflama oranina sahip

oldugu gozlenmistir.

Liu, Huggins-Manley ve Bradshaw (2017) caligmalarinda, Q-matrisi tasarimi
icin 3 yaklasim sunup, bu tasarimlarin farkli nitelik yapilari altinda siniflandirma
dogrulugu Uzerine etkisini incelemeyi amaclamistir. Calismada kullanilan hiyerargik
yapilar dogrusal, iraksak, yakinsak ve yapilandiriimamig; kullanilan Q-matrisi
tasarimlari ise bagimsiz (maddeler nitelikleri birbirinden izole bir sekilde
Olgmektedir), bitisik (bitisik nitelikler ile birlikte) ve ulasilabilir (ulagilabilir nitelikler ile
birlikte) seklindedir. Nitelik sayisinin S’e, nitelikler arasi korelasyonun 0.70’e ve
orneklem buyudklugunin 2000’e sabitlendigi ¢calismada madde niteligi (dusuk ve
yuksek) olacak sekilde duzenlenmis ve iki g¢esit similasyon kosul kumesi
kullanilmigtir. Birinci simulasyon galismasinda, test uzunlugu 30 olarak alinmis ve
her bir nitelik en az 6 kere dlguimustir. Test uzunlugunun sabit olmasi durumunda,
farkh nitelik hiyerarsileri altinda Q-matrisi tasarimindaki 3 farkli yaklasimin siniflama
sonuglari Uzerindeki etkisi incelenmistir. ikinci similasyon calismasinda ise her
niteligin Olgculme sayisi 6’ya sabitlenmistir. Bireylerin nitelik profilleri MAP’a gore
kestirilmis ve her bir kosul 1000 tekrar ile yapimigtir. Calismanin verileri ise
HDCM'’ye gore uretilmigtir. Yapilan simulasyon ¢alismalarinin siniflama dogrulugu
ve guvenirligi, nitelik (ACA) ve nitelik profili (PCA) bazinda degerlendirilmistir. Bitisik
ve bagimsiz Q-matrisi tasarimi yaklagimlarinin, ayni uzunluktaki testler icin benzer
siniflama sonuglari verdigi gdozlenmistir. Test uzunlugu sinirlandirildigr ya da madde

nitelikleri dusuk oldugunda ise bitisik Q-matrisi yaklagiminin diger iki yaklagimdan
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daha dogru siniflama yaptigi gorilmustur. Niteliklerin Olgilme sayisi sabit
alindiginda ise niteliklerin birbirinden izole olarak Ol¢uldugu bagimsiz yaklagim,
diger iki yaklagsimdan daha yuksek dogru siniflama oranina sahiptir. Yapilan
simulasyon ¢aligmasi madde niteliginin, nitelik ve nitelik profillerinin dogru siniflama
orani Uzerinde onemli bir etkisi oldugunu gostermistir. Yuksek nitelikli maddeler
kullanildiginda, ¢calismaya dahil edilen diger tim faktorlerden bagimsiz olarak, daha
yuksek siniflama dogrulugu ve guvenirligi elde edilmigtir. Q-matrisi tasarimindaki G¢
yaklagimdan ulagilabilir Q-matrisi tasarimi, dusuk nitelikli maddeler kullanildiginda
modeldeki Ust duzey etkilesimlerin kestirilmesi zor oldugu i¢cin madde havuzunun
niteliginden daha fazla etkilenmistir. Calismanin sonuglari, test uzunlugu
sinirlandirildigr ya da madde niteligi dusuk oldugunda, bitisik Q-matrisi tasariminin
daha bagarili siniflama yaptigini gostermisgtir.

Liu, Huggins-Manley ve Bulut (2017), BTM’yi mevcut MTK temelli bir teste
uyarlayarak uyarlama surecinde izlenecek adimlardan, uyarlamanin avantaj ve
zorluklarindan bahsetmis ve BTM’nin uyarlanmasi ile elde edilebilecek bilgileri
incelemigtir. Uyarlama surecinin agamalarini; 1) bilginin toplanmasi, 2) nitelik ve
maddeler arasi iligkilerin belirlenmesi, 3) madde tepkilerinin modellenmesi ve 4)
sonuglarin yorumlanmasi seklinde agiklamiglardir. Okuyucunun uyarlama surecini
daha iyi anlamasina yardimci olabilmek igin 422 katilimcinin 51 maddelik TOEFL
mock dinleme testine verdikleri cevaplar Uzerinden bir uyarlama galigmasi ornegi
sunmuglardir. Mock test, Cin’deki bir test gelistirme firmasi tarafindan icerik, form
ve test uzunlugu agisindan TOEFL testine benzeyecek sekilde gelistirilmistir. Test,
17’ser soruluk 3 bolimden olugmakta ve her bolum ayni yapiyr farkh gugluk
seviyelerinde (kolay, orta ve zor) olgmektedir. BTM’lerin model-veri uyumlarini
degerlendirmek uzere G-DINA, A-CDM, DINA, DINO ve HO-DINA modelleri
kullanilmigtir. Analiz sonuglari, butin modeller igcin SRMSR degerlerinin 0.05’ten
kiguk oldugunu ancak BTM’lerin mutlak model uyumunun, orta gugluk
seviyesindeki madde havuzunda, kolay ve zor seviyelerdeki madde havuzlarina
gOre daha iyi oldugunu gostermigstir. Modellerin goreceli uyum indeksleri de birbirine
oldukca benzer olmakla birlikte, 3 madde havuzunda da AIC degerlerine gore DINA
modeli en iyi uyumu gosterirken, BIC ve CAIC degerlerine gore en iyi uyumu
HO-DINA gostermistir. Madde uyumunu degerlendirmek icin RMSEA kullaniimis ve
G-DINA modelinin orta guglukteki madde havuzundaki kestirimleri diginda, tim
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modellerin RMSEA degerlerinin 0.05'ten kuguk oldugunu bulunmustur. Modellerin
RMSEA degerleri zor guglukteki madde havuzunda en kuguk ve kolay guglukteki
madde havuzlarinda en yuksek degerini alirken, BTM’ler arasindan G-DINA modeli,
en kotl madde uyumunu sergilemistir. Nitelikler arasi kestirilen tetrakorik
korelasyonlar incelendiginde ise tUm madde havuzlari igin bu degerlerin 0.70 ve
uzeri oldugu gorulmektedir. Aragtirmacilar bu durumun, BTM’ye uyarlamasi yapilan
verinin aslinda tek boyutlu olmasindan kaynaklanabilecegini belirtmiglerdir. Ortiik
siniflarin dagilimi incelendiginde ise u¢ madde havuzu i¢in de katiimcilarin buyuk
¢ogunlugunun tum niteliklere sahip olan ve higbir nitelige sahip olmayan ortuk

siniflarinda oldugu goralmuastur.

Yi (2017) galismasinda, Ikinci Dil Olarak ingilizce (English as a Second
Language: ESL) gramer testi verisi igin en uygun biligsel tani modelini incelemistir.
Calismanin verilerini, Henson ve Templin’nin 2007 yilinda yaptiklari ¢alismada
kullandiklari, 2922 katilimcinin Ingilizce Yeterlik Sertifika Sinavi (Examination for
the Certificate of Proficiency in English: ECPE) gramer testindeki 30 soruya
verdikleri cevaplar olusturmaktadir. Q-matrisi, Liao’nun (2007) gramer bilgisinin
teorik modeline yonelik yaptigi agimlayici faktor analizi ve yapisal esitlik modeli
calismalarina ve ECPE gramer testinde bagarili olmak i¢in gereken gizil yeteneklere
gére olusturulmustur. ik olarak, genel model gergevesinde LCDM’nin uyumu
incelenmig, ardindan C-RUM, NIDO, DINO ve DINA modellerinin hangisinin daha
fazla maddeye uyumu sagladigi arastiriimistir. Madde uyumu analizleri C-RUM’un
testteki en fazla maddeye uyum sagladigini ve bunu sirasiyla DINA, DINO ve NIDO
modellerinin takip ettigini gostermistir. Mutlak uyum indekslerine gore butin BTM’ler
veriye kabul edilebilir uyum gosterdigi icin BTM’nin ¢ok boyutlu analizlerinin
yapilmasi uygun gorulmus ve analizlere devam edilmistir. Calismada tek boyutlu
2PL MTK’nin, ¢ok boyutlu BTM’lerden daha iyi gbreceli model uyumu gosterdigi
bulunmustur. Arastirmaci bu durumun, BTMlerin mevcut MTK verisine
uyarlanmasindan kaynaklandigini belirtmigtir. BTM’lerin goreceli model uyumlari
incelendiginde, LCDM ve C-RUM’un en iyi, telafi edici modellerden NIDO’nun ise en
kotl model uyumu gosterdigi tespit edilmigtir. Modele en iyi uyum saglayan LCDM
ve C-RUM’a gore yapilan analizler sonucunda, bireylerin ¢ocugun higbir nitelige
sahip olmayan (0,0,0) ve niteliklerin hepsine sahip olan (1,1,1) iki ug nitelik profilinde
siniflandigi  gorulmektedir. Bireylerin  %13’4nun (0,0,1) ve %18’inin (0,1,1)

29



siniflarinda olmasi, nitelik 1’in (bigim-sozdizimsel bilgi) ECPE testini alan bireyler
icin en zor nitelik oldugunu gostermektedir. LCDM ve C-RUM'’a gore her bir nitelik
icin ortalama gegen kisi yuzdesinin ise neredeyse ayni oldugu gorulmektedir. Tek
boyutlu 2PL MTK ve C-RUM’un parametre kestirimleri arasindaki korelasyonlarin
da oldukga yuksek oldugu bulunmustur (0.82 ile 0.88 arasinda degismektedir).

Aryadoust (2018) c¢alismasinda, Singapur-Cambridge Genel Egitim
Sertifikasi dinleme testinin altinda yatan yapiyr incelemigtir. Calismanin
katihmcilarini ~ Singapur'daki 6 ortaokulda 0Ogrenim goren 205 06grenci
olusturmaktadir. Test, 3 aylk egitim boyunca katilimcilara ¢oklu oturumlarda
uygulanmis ve her 6grenciye madde ve nitelik duzeyinde bireysel tanilayici rapor,
okullara da o6grencilerin genel performanslarina iliskin bir rapor verilmistir. Q-
matrisinin geligtirimesinde, galismanin kuramsal ¢ergevesi, 20 katihmci ile yapilan
sesli dusunme protokolleri ve goz takibinden (eye-tracking) yararlaniimigtir. Biligsel
tani modellerinden DINA, G-DINA, DINO, HO-DINA ve R-RUM’un model veri
uyumlari goreceli ve mutlak uyum indeksleri ile kargilastiriimis, R-RUM’un en iyi ve
DINO’nun en kotu model uyumu gosterdigi bulunmustur. R-RUM’un orneklem
dizeyinde, siniflama dogrulugu ve tutarlihg: degerleri sirasiyla 0.765 ve 0.860
olarak bulunmustur. Nitelik bazinda siniflama dogrulugu degerlerinin ise 0.073-
0.889 arasinda degistigi ve 6 nitelik igin oldukga dusik oldugu gorulmustar.
Siniflama tutarliliklari ise 0.542 ile 0.988 arasinda degismektedir. Ortik siniflarin
dagihmi incelendiginde, katilimcilarin %67.3’4nun (137 kisi) 9 niteligin hepsine
sahip oldugu, hicbir nitelige sahip olmayan katihmci sayisinin ise 0 oldugu tespit
edilmigtir. Arastirma sonucunda, katilimcilarin dinleme testi performansinda etKkili

olabilecek faktorlerden bahsedilmistir.

Tu, Wang, Cai, Douglas ve Chang (2018), nitelikler arasinda hiyerarsik
iligkilerin tanimlanmasinin model uyumu, madde parametrelerinin tahmini ve
sinifama dogrulugu Uzerine etkilerini simulasyon c¢alismasi ile incelemigtir.
Calismanin verileri DINA, R-RUM, A-CDM ve G-DINA modelleri ile Uretilmigtir.
Nitelikler arasi hiyerarsik iliskiler ve bu iligkilerin dikkate alinmadigi, iki kestirim
yapilmistir. Orneklem buydkliginin 1000’e, madde sayisinin 30'a ve nitelik
sayisinin 5’e sabitlendigi galismada dogrusal, yakinsak, iraksak ve karma hiyerargik
yapilari kullaniimigtir. Sinirlandiriimis ve sinirlandiriimamig kestirimlerin model

uyumu AIC ve BIC degerleri ile, madde parametre kestirimleri RMSE degeri ile,
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siniflama dogrulugu ise nitelik profillerinin dogru siniflanma oranlari ve izin
verilmeyen nitelik 6rintisu orani (IPR=izin verilimeyen nitelik profili kestirimleri/
orneklem buyukluga) ile karsilastiriimistir. IPR’nin kiglik deger almasi, kestirim
yonteminin dogru siniflama oraninin yluksek oldugunu goOstermektedir. Yapilan
simllasyon c¢alismalari sonucunda, tum kosullar i¢in sinirlandiriimig modellerin
daha iyi model uyumu gosterdigi bulunmustur. Madde parametreleri icin RMSE
degerleri incelendiginde, DINA modelinin her iki kestiriminin birbirine benzer ve
dusuk RMSE’ye sahip oldugu; R-RUM, A-CDM ve G-DINA modellerinde ise
sinirlandirilmis ve sinirlandiriimamis madde parametresi kestirimlerin  RMSE
degderleri arasinda sinirlandirilmig modellerin lehine bir fark oldugu gorulmektedir.
Farkli nitelik yapilari altinda bireylerin dogru siniflanma oranlari incelendiginde,
modellerin sinirlandiriimig kestirimlerinin daha basarili oldugu, sinirlandiriimis ve
sinirlandiriilmamig kestirimlerin dogru siniflama oranlar arasindaki farkin DINA
modeli i¢cin %35-%50, R-RUM i¢in %30-%42, A-CDM igin %34-%51 ve G-DINA i¢gin
%40-%61 arasinda degistigi gozlenmigtir. Modellerin sinirlandirilmamis kestirimleri
icin IPR degerleri ise %42.6 ile %47.8 arasinda degismektedir. Modellerin
sinirlandiriimis (16) ve sinirlandiriimamis nitelik profili (27) kestirimlerini gergek veri
uygulamasi uUzerinde kargilastirmak Uzere 769 lisans ogrencisinin 15 maddeye
verdikleri cevaplar kullaniimistir. BIC degerlerine gbre tim modellerin
sinirlandiriimis kestirimleri 6zellikle genel modellerde daha iyi model uyumu
gOsterirken, AlC deg@erlerine gore model uyumlari degiskenlik gostermistir. Modeller
icin hesaplanan IPR degerleri ise DINA, R-RUM, A-CDM, G-DINA, LCDM ve HDCM
icin sirasiyla %40.7, %61.1, %56.2, %76.9, %66.1 ve %89.5'tir.

Tu, Zheng, Cai, Gao ve Wang (2018) calismalarinda, DINA modelini temel
alarak ¢ok kategorili veriler igin DINA-GD modelini gelistirmiglerdir. Onerdikleri
modelin birey ve madde parametrelerini kestirmede uygulanabilirligini incelemek
uzere iki simulasyon calismasi ve gergek veri uygulamasi yapmiglardir. DINA-
GD’nin  birey ve madde parametrelerini dogru kestirmedeki basarisini
degerlendirmek i¢in dogru nitelik profili siniflama orani (CPCR), ortalama nitelik
uyum orani (AAMR) ve ortalama mutlak yanlilik degerlerini (MAB) kullanmislardir.
Yaptiklari birinci simulasyon galigmasinda nitelik sayisi (5, 7 ve 9), orneklem
bayuklugu (500, 1000 ve 1500) ve test uzunlugu (20 ve 40) olmak Uzere 18 kosul

incelenmig ve tum nitelikler birbirinden bagimsiz olarak ele alinmistir. Birinci
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simllasyon c¢alismasinin sonuglarina gore tum kosullar igin DINA-GD’ye gore
kestirilen AAMR degerlerinin 0.90°dan buyuk oldugu gozlenmistir. Test uzunlugunun
40 madde oldugu kosullar igin CPCR degerlerinin 0.94’ten buyuk oldugu, test
uzunlugunun 20 madde oldugu kosullar igin ise ortalama CPCR degerlerinin 0.78
olmakla birlikte en dusuk CPCR degerinin 0.62 oldugu bulunmustur. Madde
parametreleri icin kestirilen ortalama MAB degerlerinin, kaydirma ve tahmin
parametreleri i¢in sirasiyla 0.034 ve 0.038 oldugu gozlenmistir. Bu bulgular,
calismada oOnerilen DINA-GD modelinin yanhlik degerlerinin makul oldugunu ve
yuksek bir dogru siniflama oranina sahip oldugunu gostermektedir. Yaptiklari ikinci
simulasyon galismasinda ise nitelik sayisini §’e, érneklem buyuklagund 1000°e ve
test uzunlugunu 20’ye sabitleyip, iki kategorili veriler igin DINA modeli ile ¢ok
kategorili veriler icin DINA-GD modelini karsilastirmiglardir. Cok kategorili verilerin
iki kategorili veriye donusgturilmesi ile DINA modelinden elde edilen AAMR ve CPCR
degerlerinin, DINA-GD’ye gore oldukga dusuk oldugu bulunmustur. Son olarak,
PISA 2006 fen okuryazarhgi verisi GDM ve DINA-GD ile analiz edilmis ve DINA-
GD’nin daha iyi model ve madde uyumu gosterdigi, iki modelin siniflama tutarliliklar

arasinda ise fark oldugu tespit edilmistir.

Cok Boyutlu MTK ve Biligsel Tani Modellerinin Karsilastiriimasi ile ilgili

Arastirmalar

de la Torre ve Karelitz (2009) yaptiklari simulasyon galismalarinda, hiyerargik
nitelik yapisi altinda DINA ve 2PL tek boyutlu MTK'nin birbirine karsilikh
uyarlanmasini incelemistir. Calismada 5 nitelik kullanilmis ve nitelikler arasinda
dogrusal bir iligki tanimlanmistir. MTK kapsaminda kestirilen surekli yetenek
puanlarini  kesikli hale donustirmek icin madde gugluk parametresini
kullanmiglardir. Caligmada madde ayirt edicilik parametresi (dusuk, orta ve yuksek),
gercek model (2PL MTK ve DINA) ve kestirilen model (2PL MTK ve DINA)
degiskenleri manipule edilerek 12 kosul olusturulmus ve her bir kosul 100 tekrar ile
gerceklestiriimistir. 2PL MTK madde parametrelerini DINA modelinin g ve s
parametrelerine donusturmek igin lojistik adim dasunumu (logistic-to-step
transformation: LST) metodunu gelistirmiglerdir. Analiz sonuglari maddeler dusuk
ayirt edicilige sahip oldugunda, gergek ve uyarlanan modelin model uyumlari

arasindaki farkin diger kosullara gore daha kuguk oldugunu ancak tum kosgullarda
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verinin Uretildigi modelin daha iyi uyum sagladigini gostermigtir. MTK ve BTM
verilerinin DINA modeli ile analizlerinde madde parametrelerinin kestirim dogrulugu
ayirt edicilik parametresine gore monotonik olarak artmamis, her iki veri seti igin orta
ayirt edicilik duzeyinde en yuksek hata ile kestirim yaptigi gozlenmistir. DINA
modelinin nitelik ve nitelik vektorl bazinda yanls siniflama oranlari ise maddelerin
ayirt edicilik parametresi arttikga dusmektedir. Ancak madde ayirt ediciligi dusuk
oldugunda, DINA modelinin ug¢ nitelik siniflarindaki nitelik vektori bazinda yanhs
siniflama oraninin daha yuksek oldugu bulunmustur. 2PL MTK modelinin BTM ve
MTK verisi ile analizlerinde ise madde ayirt ediciligi arttikga gugluk parametresi igin
RMSE’nin kiguldugu, ayirt edicilik parametresi icin ise arttigi gorulmastur. 2PL MTK
parametreleri DINA parametrelerine dondsturuldugunde ise kestirimlerin
dogrulugunun nitelik siniflarina gore degiskenlik gosterdigi, genellikle orta nitelik
sinifi icin madde parametrelerinin (g ve s parametresi) en dogru sekilde kestirildigi
tespit edilmigtir. Bireylerin dogru siniflanma oranlari incelendiginde ise madde ayirt
ediciligi artttkca RMSE degerlerinin ve nitelik siniflarinin yanhg siniflanma
oranlarinin dustugu gorulmastur. Calismanin sonucunda, BTM’nin MTK verisine
uyarlanmasinin yuksek nitelikli maddeler kullanildiginda daha uygun oldugu

belirtilmigtir.

Wang (2009), telafi edici ¢ok boyutlu MTK ve R-RUM modellerini birbirine
uyarladigr  calismasinda, modelleri sagladigi geri bildirimler acgisindan
karsilastirmistir. Test niteligi (dusuk, orta ve yuksek ayirt edicilik), Q-matrisi yapisi
(basit ve karmasik yapi) ve nitelikler arasi korelasyon (0.20, 0.50 ve 0.90)
degiskenlerinin manipule edildigi Monte Carlo Markov Chain (MCMC) simulasyon
calismasinda tim kosullar igin érneklem buyuklugu 2000, madde sayisi 40 ve nitelik
sayisi 4 alinmis ve 10’ar tekrar ile iki simiulasyon galismasi yapilmigtir. Birinci
calismada R-RUM ve 2PL CB-MTK modellerini test niteligi ve madde parametreleri
acisindan karsilastirmak uzere BTM ve MTK’ya gore uretilen veriler her iki model
ile analiz edilmistir. Analiz sonuglari, iki modelin test niteligini farkh sekilde
tanimladigini ve madde parametrelerinin birbirleriyle dusuk duzeyde iligkili oldugunu
g6stermistir. Ikinci calismada ise modeller sagladiklari geri bildirimler ve dogru
siniflama oranlari agisindan ham uyusma oranlari ve Cohen’in kappa katsayisi ile
karsilastiriimigtir. Kappa istatistigi sonuglari, R-RUM’a gore uretilen veriler igin iki

model arasindaki uyumun daha yuksek oldugunu gostermigtir. Ayrica test niteligi
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dustukce, modellerin bireyleri siniflamada (bagarili-basarisiz) daha az ayirt edici
oldugu ve modeller arasi uyumun duastigu bulunmustur. Nitelikler arasi korelasyon
arttiginda ise test daha fazla tek boyutlu gibi olmus ve modeller arasindaki uyum
dusmastur. Daguk korelasyon kosulunda modeller arasi uyumun orta ve yuksek
korelasyon kosullarina gore daha yuksek oldugu gorulmustir. Son olarak, modeller
arasi uyumun Q-matrisi yapisindan etkilendigi, basit yapidaki Q-matrisi igcin modeller
arasi uyumun karmasik yapidaki Q-matrisine gore daha ylksek oldugu

bulunmustur.

Bradshaw ve Templin (2014) adlandirmali tepki tek boyutlu MTK ve biligsel
tani modellerini birlestirerek, bireylerin yeteneklerini 6lgmek ve onlari kavram
yanilgilarina gore siniflandirmak tzere SCIM (Scaling Individuals and Classifying
Misconceptions) modelini dnermistir. SCIM modeline gore kestirimlerinin dogrulugu
ve guvenirligini degerlendirmek igin yaptiklari simulasyon calismasinda kavram
yanilgisi sayisi (3 ve 6), orneklem buyuklugu (3000 ve 10000), test uzunlugu (30 ve
60 madde), yetenek ve kavram yanilgilar igin temel etkilerin buyuklugu (dusuk ve
yuksek) olmak Uzere 4 faktor manipule edilmistir. Dusuk temel etkiler yetenek igin
U(0.3, 0.6) ve kavram yanilgilar icin U(0.75, 1.25) dagilimindan, yuksek temel
etkiler ise yetenek icin U(0.6, 0.8) ve kavram vyanilgilar icin U(1.75, 2.25)
dagihmindan dretilmigtir. DUsUk ve yuksek temel etki kosullarini gaprazlayarak, bu
gizil degigkenler icin temel etkilerin buyukligini ve goreceli buyukluklerini
degistirmiglerdir. Madde kesisimleri U(-1, 1), iki yonlu etkilegsimler U(0.5, 1) ve
bireylerin yetenek kestirimi standart normal dagilimdan Uretilmigtir. Dort segenekli
testte, dogru cevabin disindaki her bir yanlis se¢enek bir ya da iki kavram yanilgisini
Olcecek sekilde Q-matrisi olusturulmustur. Kavram yanilgilari arasindaki tetrakorik
korelasyonlar ise 0.5’e sabitlenmigtir. Olugsturulan 32 kosul, 50’ser tekrar ile
gerceklestirilmigtir. Test uzunlugunun artmasi, kavram yanilgisi sayisinin azalmasi
ve Orneklem buyukligunun artmasi kestirimlerin dogrulugunu arttirmigtir. Yapisal
parametre kestirimlerinin dogrulugunun ise en fazla kavram yanilgisi sayisindan
etkilendigi bulunmustur. Birey parametre kestirimlerinin dogrulugu ve guvenirligi
testi alan birey sayisindan daha az etkilenirken; testin uzunlugu, kavram yanilgisi
sayisi ve maddelerin niteliginden daha fazla etkilenmistir. Birgok kosul i¢in kavram
yanilgilarinin dogru siniflanma oraninin (CCR) 0.90 ve Uzeri oldugu gozlenmistir.

SCIM'in gergek veri Uzerinde uygulamalari, Newton Kuvveti konusundaki kavram
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yanilgilarini belirlemek amaciyla geligtirilen FCI testine 10039 6grencinin verdikleri
cevaplar kullanilarak yapilmigtir. Model veri uyumu SCIM ve adlandirmali tepki MTK
modeline gore incelenmistir. Goreceli model uyumu sonuglari, yordayici olarak
kavram yanilgilarini iceren modelin veriye tek bir surekli niteligin kestirildigi MTK’dan
daha iyi uyum sagladigini ve testin surekli bir 6zellikten daha fazlasini dlgtigunu

gOstermigtir.

Sen ve Bradshaw (2017) yaptiklari simulasyon ¢alismasi ile gesitli kosullar
altinda BTM ve MTK modellerinin model uyumlarini goreceli uyum indeksleri ile
kargilagtirmistir. Bu dogrultuda yaptiklar iki similasyon ¢alismasinin ilkinde ¢ok
boyutlu modelleri (3 boyutlu model), ikincisinde ise tek boyutlu modelleri
incelemiglerdir. Calismanin simulasyon kosullari; 6rneklem bayuklugu (1000), test
uzunlugu (12 ve 24 madde), test maddelerinin niteligi (orta ve yuksek), nitelik sayisi
(1 ve 3), nitelige sahip kisi (gegen kigi) orani (0.25 ve 0.50), tetrakorik korelasyon
(0.7), verilerin Uretilmesinde kullanilan model (doygun LCDM, indirgenmis LCDM,
Rasch modeli, 2PL ve 3PL MTK modelleri) ve kestirim modelleri (doygun LCDM,
indirgenmis LCDM, DINA, DINO, C-RUM, CB-MTK, rasch model, 2PL ve 3PL MTK)
seklindedir. Her bir kogul 100 tekrarla yapiimigtir. Birinci simulasyon ¢alismasi igin
Q-matrisi (1,0,0), (0,1,0), (0,0,1), (1,1,0), (1,0,1) ve (0,1,1) nitelik orantulerinin her
biri 4’er maddeyle Ol¢llecek ve nitelikler arasinda 0.70 korelasyon olacak sekilde
olusturulmustur. Calismanin verileri ise doygun ve indirgenmis LCDM’ye gore
uretilmig, doygun ve indirgenmis LCDM, DINA, DINO, C-RUM ve CB-MTK’ya gore
kestirilmistir. Ikinci similasyon galismasinin verileri ise tek nitelikli LCDM, rasch
model, 2PL ve 3PL MTK modellerine gore uretilmis ve ayni modeller ile kestirilmigtir.
Kestirlen madde parametrelerinin dogrulugunu RMSE, birey parametrelerinin
dogrulugunu ise gercek ve kestirilen birey profillerinin egit olma yuzdesine gore
hesaplamislardir. Modellerin goreceli uyumlari ise AIC, BIC ve SABIC degerlerine
gore karsilastinimistir. Calismada, madde ayirt ediciligi arttikga kestirimlerin
dogrulugunun da arttigi ve daha basit yapidaki indirgenmis LCDM ile uretilen
verilerin, doygun LCDM’e gore daha dogru kestirildigi gozlenmistir. Ayrica, MTK
modellerinde oldugu gibi tek niteligin kestirildigi bilissel tan1 modellerinin 3 niteligin
kestirildigi modellere gore daha dogru kestirim yaptigi bulunmustur. Madde gugluk
parametresi i¢in ortalama RMSE degerleri Rasch, 2PL ve 3PL MTK modelleri igin
sirasiyla 0.103, 0.188 ve 0.249 seklindedir. Madde ayirt edicilik parametresi icin
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ortalama RMSE degerleri ise 2PL MTK igin 0.136 ve 3PL MTK i¢in 0.145tir. Sans
parametresinin ortalama RMSE degeri ise 0.009'dur. Bireylerin dogru siniflanma
oranlari, madde kalitesinin artmasi ve daha basit yapida model kullaniimasiyla artig
gostermistir. Genel olarak, AIC, BIC ve SABIC degerlerinin madde niteliginin yuksek
oldugu kosullarda daha iyi performans gosterdigi, madde niteligi dustugunde dogru

modeli kestirmede basarisiz oldugu gozlenmistir.

Yakar (2017) doktora tez galismasinda, bilissel tani ve ¢ok boyutlu MTK
modellerinin birbiri yerine kullanimini incelemigtir. Bu dogrultuda, BTM ve MTK’ya
gore uretilen veriler, ¢cok kategorili BTM modellerinden pG-DINA, fA-M ve 2PL
CB-MTK modeli ile analiz edilmigtir. Arastirma kapsaminda madde ayirt ediciligi
(dusuk, orta ve yuksek), madde yapilarinin testteki orani (basit ve karmagik madde
oranlar: %20-%80, %50-%50 ve %80-%20), madde sayisi (15, 30 ve 60) ve
yetenekler arasi korelasyon (0.0 ve 0.6) degiskenlerinin etkisi arastirilmistir. Her bir
kosulun 25 tekrarla gergeklestirildigi calismada, 5000 ve 100000 kisilik iki 6rneklem
bayuklugu kullaniimistir. CB-MTK kapsaminda 2 boyutlu olarak tasarlanan yapi,
BTM cergevesinde 4’er duzeye sahip iki nitelik olarak tanimlanmigtir. Bireylerin
dogru siniflanma oranlari (DSO) vektor, nitelik ve vyeterlik duzeyleri igin
hesaplanmistir. Analiz sonuglarina gore, modellerin DSO’lari Uzerinde en etkili
degiskenin madde sayisi oldugu ve bu kosulu sirasiyla madde ayirt ediciligi, madde
yapisi ve yetenekler arasi korelasyon degiskenlerinin izledigi bulunmustur.
BTM’lerin CB-MTK verisine uyarlanmasinda, her kosulda fA-M’larin CB-MTK ile
yakin DSQO’ya sahip oldugu, pG-DINA modelinin DSO degerlerinin ise daha dusuk
oldugu gorulmustur. Telafi edici ve telafi edici olmayan verilerden elde edilen DSO
degerleri arasindaki farkin ¢ok buyuk olmamakla birlikte, telafi edici veri lehine
oldugu gozlenmigtir. pG-DINA ve fA-M verilerinin CB-MTK, pG-DINA ve fA-M ile
analizleri incelendiginde, pG-DINA modelinin kendi verisini yuksek bir DSO ile
kestirdigi gorulmustur. pG-DINA verisi, fA-M’lar tarafindan basarili bir sekilde
kestirilirken, CB-MTK ise kotu kestirimde bulunmustur. Arastirma kapsaminda
onerilen fA-M’lar ise pG-DINA ve CB-MTK verilerine basarili bir sekilde

uyarlanabilmistir.
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ilgili Aragtirmalar Ozet

Yapilan g¢alismalar incelendiginde, BTM’nin buyuk olgekli mevcut testlere
uyarlanmasinin yapildigi calismalarin agirlikli oldugu ve uyarlama yapilan alanlarin
genel olarak matematik, okuma becerisi ve dil egitimi ile ilgili oldugu gorulmektedir.
BTM ve MTK’nin kargilikli uyarlamasinin yapildigi ¢galismalarin sayisi ise oldukg¢a
sinirhdir. Cunkt MTK modelleri tanilayici donat dretmek igin kullanilmasina ragmen
daha kapsamh ¢ok boyutlu donut verme konusunda yetersiz kalabilmektedir.
Yapilan literatr ¢caligsmalari da verinin Uretildigi modele daha iyi uyum gosterdigini
raporlamigtir. Bu dogrultuda, BTM verisinin MTK’ya uyarlanmasi ¢cok anlaml
olmadigi icin BTM’nin mevcut madde yanitlarina uygulanmasi ile tanilayici donut
elde edilmeye calisiimaktadir. Q-matrisinin olusturulmasinda ise uzman yargilari,
ilgili literatur ve faktor analitik yontemler kullaniimistir. BTM’lerin gergek veri
uygulamasi uzerine yapilan ¢alismalarda, hangi modelin veriye daha iyi uyum
sagladigr mutlak ve goreceli uyum indeksleri ile incelenmig, bireylerin nitelik ve
nitelik vektoru bazinda profilleri degerlendirilmistir. Bireylerin nitelik profillerine gore
dagiliminin incelenmesi ile nitelikler arasindaki iliskiler ve bireylerin guclu ve zayif
yonlerine yonelik ¢ikarimlar yapilmistir. Ancak ¢ok az sayida galismada 6gretmen,

ogrenci ya da kurumlara geri bildirimde bulunulmustur.

BTM ve MTK’nin birbirine karsilikli uyarlandigi galismalarin neredeyse hepsi
cesitli faktorlerin manipule edildigi simulasyon calismalaridir. Etkisi incelenen
degiskenler, genel olarak, 6érneklem buyuklugu, nitelikler arasi korelasyon, nitelik
sayisi, test uzunlugu, Q-matrisi yapisi, madde niteligi, verilerin Uretilmesi ve
analizinde kullanilan modeller seklindedir. Modeller arasi kargilagtirmalar ise mutlak
ve goreceli model uyumu indekslerine, nitelik ve nitelik vektorid bazinda dogru
siniflama oranlarina gore yapiimigtir. Calismalarin bayuk bir gogunlugu, modeller
aras! karsilastirmalarin yapilabilmesi adina MTK gergevesinde elde edilen surekli
yetenek puanlarini kesikli hale getirmek icin madde guglik parametresini kullanmisg,
BTM siniflamalarina ise herhangi bir midahalede bulunmamigtir. Bazi galismalar
ise kesme puaninin belirlenmesi surecinden bahsetmemigtir. Ancak, yapilan
karsilastirmalarin gegerli olabilmesiigin en 6nemli hususlardan biri BTM ve CB-MTK
modelleri ile yapilan kestirimlerin uyumunu maksimum duzeye cikaracak kesme
puaninin belirlenmesidir. Aksi halde analiz sonuglarina dayali yapilan ¢ikarimlar,

gercek durumu yansitmayacaktir. BTM ve MTK'nin birbirine uyarlandigi

37



calismalarinin sonuglari incelendiginde ise verinin Uretildigi modellerin diger
modellere gore daha iyi uyum sagladigi ancak bazi kosullar altinda ¢ok benzer

kestirimler yaptiklar gorulmastur.
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Bolum 3
Yontem

Bu bolimde arastirmanin tart, gergek verilerin elde edilmesi ve analizler igin
istenilen kosullara uygunlugunun test edilmesi, Q-matrisinin olusturulmasi, biligsel
tani modellerinin model-veri uyumunun test edilmesi, simulasyon kosullari, verilerin
uretilmesi, analizlerde kullanilacak programlar ve degerlendirme kriterleri ile ilgili

bilgilere yer verilmistir.
Arastirmanin Turu

Bu arastirma kapsaminda, 3PL CB-MTK’ya gore Uretilen verilerin farkli test
kosullari altinda 3PL CB-MTK ve BTM modelleri ile analizinden kestirilen birey
parametrelerinin hata ve yanlilik degerleri, nitelik ve nitelik profili bazinda dogru
siniflama oranlari karsilastinlmistir. ilgili modellerin farkli kosullar altinda test
edilmesi ile hangi kogullar altinda birbiriyle tutarli ya da tutarsiz kestirim yaptiklari
incelenmigtir. Bu g¢alisma, CB-MTK ve BTM modellerinin birbiri yerine kullaniima
imkanlari hakkinda mevcut bilgiye katkida bulunacagi ve BTM’lerin tanilayici bilgi
saglama amaci tasimayan mevcut veriye uyarlanmasina yonelik c¢alismalarin
gelismesine katki saglanacagi dusunuldigu icin temel arastirma niteligi
tasimaktadir (Karasar, 2009; Neuman, 2014). Arastirmanin TIMSS 2015
uygulamasi matematik testinin sagladigi tanilayici bilgilerin verildigi ve 3PL CB-MTK
ve BTM modellerine gore Kkestirilen birey parametresi kestirimlerinin nasil

degistiginin incelendigi son bolum ise betimsel arastirma 6zelligi tagimaktadir.
Verilerin Elde Edilmesi

Calismada 3PL CB-MTK ve BTM’lere gore kestirilen birey parametrelerini
karsilagtirmak amaciyla Uluslararasi Matematik ve Fen Egilimleri Arastirmasi
(TIMSS-Trends in International Mathematics and Science Study) 2015 uygulamasi
matematik testi verilerinin madde parametrelerine gore olusturulan veri setlerinin
kullanildigi simulasyon c¢alismasi ve gergek veri uygulamasi yapilmigtir. Bu
bolimde, oncelikle galisma kapsaminda kullanilan gercek veri tanitilmig, ardindan
verinin BTM uygulamalari igin hazirlanmasindan ve simulasyon kosgullarindan

bahsedilmistir.
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Aragtirmada kullanilan veri setleri, Uluslararasi Egitim Basarilarini
Degerlendirme Kurulugu'nun (IEA-International Association for the Evaluation of
Educational Achievement) 2015 yilinda duzenlemis oldugu TIMSS kapsaminda 8.
sinif ogrencilerine uygulanan 14 test kitapgigindan 8 numarah kitapciktan elde
edilen gergek veri parametrelerine dayali olarak Gretilmistir. Incelenen matematik
kitapgiklari arasindan kitapgik 8’in se¢ilme nedeni, bilissel tani ve ¢ok boyutlu MTK
modellerinin temel gereksinimlerinden, ¢ok boyutluluk varsayimini saglamasidir.
TIMSS 2015 uygulamasi 8. kitapgikta yer alan matematik sorularini 20396 6grenci
cevaplamigtir. Ancak veri setinin eksik, kayip ve aykiri degerler acisindan
incelenmesi sonrasinda bu arastirmada 9208 oOgrencinin cevaplari Uzerinden
yurutulmustar. Arastirmada kullanilan veriler TIMSS & PIRLS International Study

Center internet sitesinden (https://timssandpirls.bc.edu) elde edilmigtir.

TIMSS 2015 uygulamasinda yer alan 225 matematik sorusu, konu alanlari
ve biligsel duzeyleri dikkate alinarak 14 bloga dagitilmistir. Her kitapgikta 2 blok
matematik sorusu olacak sekilde, 14 matematik test kitapgigr olusturulmustur.
TIMSS 8. sinif matematik testi igin konu alanlari; sayilar, cebir, geometri, veri ve
olasilik olarak belirlenmigtir. Calisma kapsaminda ele alinan kitapgik 8’deki
sorularin konu alanlarina gore dagihmi incelendiginde sorularin %33.33’Unun (10
soru) sayllar, %26.67’sinin (8 soru) cebir, %20’sinin (6 soru) geometri ve %20’sinin
(6 soru) veri ve olasilik konu alanlarinda oldugu gorulmektedir. 8. sinif matematik
testinin biligsel duzeyleri ise bilme, uygulama ve akil yirutme olmak Uzere ug¢
kategoride ele alinmaktadir. Sorularin bilissel duzeylere gore dagilimi %40’ (12
soru) bilme, %46.67’si (14 soru) uygulama ve %13.33’U0 (4 soru) akil yuritme

seklindedir.

TIMSS 2015 uygulamasi kitapgik 8'de, 16 goktan se¢meli ve 14 agik uglu
(cok kategorili olarak puanlanan) toplam 30 madde bulunmaktadir. Cok kategorili
olarak puanlanan maddeler, tam dogru cevap 1 (dogru cevap) ve diger cevaplar O
(yanlis cevap) olacak sekilde kodlanarak iki kategorili hale getirilmigtir. Testte yer
alan 30 maddeye iliskin betimsel istatistikler agagidaki tabloda yer almaktadir.
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Tablo 2
TIMSS Matematik Testi 8. Kitapgigin Maddelerine ait Betimsel Istatistikler

No Madde Tar p No Madde Tar p
1 M062005 CS 0.637 16 M052413 CS 0.741
2 M062139 AU 0.419 17 M052134 CS 0.705
3 M062164 CS 0.655 18 M052078 CS 0.460
4 M062142 AU 0.636 19 M052034 CS 0.608
5 M062084 CS 0.264 20 MO052174A AU 0.489
6 M062351 CS 0.398 21 M052174B AU 0.298
7 M062223 CS 0.693 22 M052130 CS 0.397
8 M062027 AU 0.470 23 M052073 CS 0.552
9 M062174 CS 0.530 24 M052110 AU 0.414
10 M062244 AU 0.462 25 M052105 AU 0.193
11 M062261 CS 0.240 26 M052407 CS 0.662
12 M062300 AU 0.421 27 M052036 AU 0.480
13 M062254 AU 0.252 28 M052502 AU 0.627
14 MO062132A AU 0.658 29 M052117 AU 0.175
15 M062132B CS 0.518 30 M052426 CS 0.750

CS: goktan se¢meli, AU: agik uglu

Tablo 2 incelendiginde, madde gugluk indekslerinin 0.175 ile 0.750 arasinda
degistigi ve testin ortalama guclugunun 0.493 oldugu gorulmektedir. Henning'e
(1987) gore sorularin %20’sinin zor, %70’inin orta guclukte ve %10’'unun kolay

oldugu soylenebilir.
Matematik Testinin Faktor Yapisi

TIMSS matematik testinin genel amaci, ogrencilerin matematik alanindaki
basarilarini 6lgmek, egitim ve ogretimin okullarda nasil gerceklestigini, egitim
sisteminin etkinlik ve verimliligini, dlkelerin egitim sistemleri arasindaki farkhliklari
belirlemek ve degerlendirmektir (MEB-Milli Egitim Bakanhgi, 2016). Bu dogrultuda
ogrencilere; sayilar, cebir, geometri, veri ve olasilik konu alanlari ve genel
matematik basarina yonelik puan verilmektedir. Ogrencilere her bir konu alanindaki
performanslarina yonelik bir puan verilmesi toplam puanlara gére daha kapsamli ve
tanilayici bilgi saglamasina ragmen TIMSS’in temel amaci 6grencilerin guglu ve
zayif yonlerine yonelik tanilayici bilgiler sunmak degildir. Bu yuzden, sorular ve
sorulari dogru cevaplamak igin gereken niteliklerin eslestirildigi Q-matrisi, test

gelistirme surecinde olusturulmamistir.

Egitimdeki testlerde Q-matrisi, genel olarak, 6grenme ya da bilig teorisi, konu
alanina hakim uzman yargilari, ampirik arastirma ya da katilimcilarin sesli dusunme
protokollerine dayali olarak olusturulabilir (Buck ve Tatsuoka, 1998). Q-matrisinin

olusturulmasinda bu yontemlerin disinda, faktor analitik yontemler de kullanilabilir
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(6rnegin, Gierl, Tan ve Wang, 2005). Nitekim Q-matrisindeki girdiler, dogrulayici
faktor analizinde faktor yapisini belirten yuk gostergeleri olarak dusunulebilir (Rupp
ve Templin, 2008a). Henson ve Templin (2007) de Q-matrisini gelistirirken faktor
analizinden faydalanmig, acimlayici faktor analizi ile altta yatan yapiy! belirleyip
ardindan maddeleri tekrar gozden gegirerek, kiuguk degisikliklerle, Q-matrisine son

halini vermiglerdir.

Yukarida yapilan acgiklamalar dogrultusunda, TIMSS uygulamalarinda
testteki tim sorular paylasiimadidi icin Q-matrisini olusturmak Uzere matematik
testinin faktor yapisi agimlayici faktér analizi (AFA) ile incelenmistir. Ilgili veriler, R
programinda yazilan psych (Revelle, 2019) paketinde Agirliklandiriimamis En
Kicuk Kareler (ULS) ve varimax dondurme yontemine gore tetrakorik korelasyon

matrisine dayali olarak analiz edilmistir.

AFA sonucu elde edilen Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) degerinin 0.97 olmasi,
orneklem buyuklugunun yeterli oldugunu gostermektedir (Kaiser, 1974). Barlett
kuresellik testi sonucunun anlamli olmasi (X?u06)= 67212.63; p=0.00) ise korelasyon
matrisinin birim matristen farkli oldugunu gostermekte ve verinin faktor analizi igin

uygun olduguna isaret etmektedir (Dziuban ve Shirkey, 1974).

Testin nitelik sayisina karar vermek igin 1, 2, 3 ve 4 boyutlu modeller test

edilmis ve model uyum indeksleri Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3
Testin Farkli Sayida Boyutlardan Olusan Formlarina lliskin Uyum Indeksleri
Boyut Madde RMSR TLI Faktor RMSEA BIC Aciklanan
Sayisi Sayisi Gulvenirligi Varyans
1 30 0.04 0.903 0.060 9955.91 0.42
2 29 0.03 0.940 0.048 4591.98 0.46
3 29 0.02 0.958 0.040 2193.18 0.48
4 29 0.02 0.963 0.038 1555.47 0.49

Tablo 3 incelendiginde birinci faktorin toplam varyansin %42’sini agikladigi
ve model uyumlarinin kabul edilebilir sinirlar igerisinde oldugu goérulmektedir. Bu
bulgular dogrultusunda yapinin tek boyutlu oldugu 6ne surilebilir ancak verinin
faktor yapisina gore Q-matrisinin olusturulabilmesi ve matematik testinin alt konu
alanlarina bolunebilmesi igin 2, 3 ve 4 boyutlu yapilar igin tanimlanan AFA sonuglari

yorumlanmistir.
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Matematik testinin 30 maddelik formuna 2, 3 ve 4 boyutlu yapilar icin AFA
yapillmasi sonucunda faktor yuk degeri 0.30°’un altinda olan M062084 kodlu
maddenin ¢ikarilmasina karar verilmigtir (Floyd ve Widaman, 1995). Cunku bu
durum, s6z konusu maddenin ilgili boyutla disuk diuzeyde iligkili olduguna isaret
etmektedir. Tablo 3’te verilen uyum indeksleri incelendiginde, 1 faktorlu yapidan 4
faktorll yapiya dogru, model-veri uyumunun iyilestigi ve en iyi model-veri uyumunu

3 ve 4 faktorli modellerin sagladigi gorulmektedir.

Matematik testinin 29 maddelik formu, AFA sonuglarini dogrulamak tGzere
mirt (Chalmers vd., 2019) paketi ile analiz edilmistir. mirt paketi ile agimlayici
modellerin kestiriimesinde EM, MHRM ve QMCEM yontemleri kullanilabilmektedir.
Bunlardan EM yontemi 1-3 faktorlt yapilarda etkili olmasina ragmen boyut sayisinin
3 ve Uzeri oldugu durumlarda QMCEM veya MHRM yontemlerinin kullaniimasi
onerilmektedir (Chalmers vd., 2019). Bu dogrultuda 2, 3 ve 4 boyutlu olarak test
edilen CB-MTK modelleri EM, QMCEM ve MHRM yo6ntemlerine gore analiz edilmig
ve model uyumlarini incelemek Uzere mutlak uyum indeksleri Tablo 4’te

Ozetlenmigtir.

Tablo 4
Testin Farkli Sayida Boyutlardan Olusan Formlarina lliskin Mutlak Model Uyumu
Indeksleri
Boyut  Kestirim M2 df RMSEA  SRMSR TLI CFI
Sayisi  Yontemi
2 EM 1656.871 349 0.0202 0.0204 0.9943 0.9951
QMCEM  1656.832 349 0.0202 0.0204 0.9943 0.9951
MHRM 1659.312 349 0.0202 0.0204 0.9943 0.9951
3 EM 990.7818 322 0.0150 0.0187 0.9969 0.9975
QMCEM  985.4691 322 0.0150 0.0178 0.9969 0.9975
MHRM 986.6266 322 0.0150 0.0181 0.9969 0.9975
4 EM 822.7944 296 0.0139 0.0229 0.9973 0.9980
QMCEM  858.1029 296 0.0144 0.0298 0.9971 0.9979
MHRM 959.2871 296 0.0156 0.0326 0.9966 0.9975

Tablo 4’te verilen mutlak model uyum indeksleri, hata miktarlarini ve ilgili veri
icin modellerin dogrulugunu gostermektedir. Tabloya gore tum modeller, model
uyumu icin gerekli olan “RMSEA<0.05, SRMSR<0.05, TLI = 0.95, CFI = 0.90”
kosullarinin hepsini kargilamaktadir. AFA sonugclari ile benzer sekilde, boyut

sayisinin 2’den 4’e dogru ¢ikmasi ile tabloda yer alan uyum istatistiklerinden M2,
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RMSEA, SRMSR’in daha kuguk, TLI ve CFI'in ise daha buyuk deger almasi, model

uyumunun arttigina isaret etmektedir.

Tablo 3 ve Tablo 4’e gbre en iyi model-veri uyumunu 3 ve 4 faktorll
modellerin sagladigi gorulmektedir. Bu nedenle, faktor sayisina karar vermek igin 3
ve 4 faktorli modellerin model veri uyumu xZler igin olgeklendiriimis fark testi

kullanilarak karsilastiriimig ve Tablo 5’te sunulmustur.

Tablo 5
Testin 3 ve 4 Boyutlu Formlarina lliskin X?ler Igin Olgeklendirilmis Fark Testi
Sonuglari
Model1 Model2 X2 p
3F-EM 4F-EM 27.4
4F-QMCEM 120.3 <0.05
4F-MHRM 91.4 <0.05
3F-QMCEM 4F-EM 9.3
4F-QMCEM 102.2 <0.05
4F-MHRM 73.3 <0.05
3F-MHRM 4F-EM 27.7
4F-QMCEM 120.6 <0.05
4F-MHRM 91.7 <0.05

3F: 3 faktorlii model, 4F: 4 faktorlii model

Tablo 5 incelendiginde, 3 boyutlu modeller ile QMCEM ve MHRM
yontemlerine gore kestirilen 4 boyutlu modeller arasinda anlamh bir fark oldugu
gorulmektedir. Bu bulgular dogrultusunda, 4 boyutlu yapinin en iyi model veri
uyumunu sergiledigi soylenebilir. Ancak 4. boyutun tek basina toplam varyansin
sadece %1’ini agiklamasi ve tum faktor yuklerinin 0.30’un altinda olmasi (EK-A) g6z
onunde bulunduruldugunda, veri setinin 3 boyutlu oldugu kabul edilmigtir. Teste

iligkin faktor deseni ve faktor yuk degerleri Tablo 6’da sunulmaktadir.
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Tablo 6
Testin 29 Maddelik Formunda Yer Alan Maddelere lliskin Faktér Yiik Degerleri

Madde 1. boyut 2. boyut 3. boyut
M1 0.30 0.47
M2 0.62 0.31
M3 0.54 0.54
M4 0.60 0.30 0.33
M5 0.49
M6 0.63 0.34
M7 0.53
M8 0.31 0.46
M9 0.57 0.33 0.33
M10 0.63
M11 0.62 0.40 0.37
M12 0.47
M13 0.77
M14 0.49
M15 0.60
M16 0.66
M17 0.46 0.33
M18 0.45 0.32
M19 0.72
M20 0.67 0.37
M21 0.53 0.36
M22 0.43 0.52
M23 0.52 0.44 0.54
M24 0.47 0.49
M25 0.38 0.33
M26 0.49 0.32
M27 0.71 0.39
M28 0.51
M29 0.57

RMSR= 0.02, Tucker Lewis Index of factoring reliability = 0.958, RMSEA= 0.04

Tablo 6'da hesaplanan faktor yuk degerlerinin; a) 1. alt dl¢ek i¢in 0.30 ile 0.77
arasinda, b) 2. alt dl¢ek i¢in 0.30 ile 0.63 arasinda ve c) 3. alt dlgek i¢in 0.33 ile 0.60
arasinda degistigi gorulmektedir. Ayrica birinci faktor toplam varyansin %26’sini,
ikinci faktor %12’sini ve uguncu faktor %10’'unu olmak Uzere, 3 faktorlt yapi toplam

varyansin %48’ini agiklamaktadir.

AFA sonucu elde edilen 3 faktorlu yapinin dogrulugunu test etmek amaciyla
dogrulayici faktor analizi (DFA) yapilmistir. Bu dogrultuda R programinda yazilan
lavaan (Rosseel vd., 2019) paketi kullaniimigtir. Kategorik veriler yaklasik olarak
normal dagilim gosteriyormus gibi gozikse de dogalari geregdi kesiklidir ve normal
dagihm sergilemezler (Muthén ve Kaplan, 1985). Ozellikle sirali kategori sayisinin
az oldugu durumlarda, ¢ok degiskenli normallik varsayimi karsilanmamaktadir
(Mindrila, 2010). Yapisal esitlik modellerinde kullanilan kestirim ydntemlerinin

secgimi ise onemli bir karardir. Nitekim, sayiltilarin ihlal edilmesi model-veri uyumu,
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parametre kestirimleri ve kestirimlerin standart hatalari agisindan yanh sonuglar
uretebilir. Bu dogrultuda, calismada kullanilan veri yapisi dikkate alindiginda
kestiim yontemi olarak, sirali kategorik veriler icin tasarlanan diyagonal
agirhklandiriimis en kuguk kareler (diagonally weighted least squares estimation:
DWLS) yontemi kullaniimistir (Li, 2016). DFA sonucunda elde edilen uyum
indeksleri x%@3s2) = 1618.437 (p=0.00), CFl= 0.981, TLI= 0.978, RMSEA= 0.020,
SRMR= 0.015 seklindedir. Bu degerlere bakildiginda tanimlanan 6lgme modelinin,

model uyumu igin gerekli dl¢utleri kargiladig1 gorulmektedir.

AFA ve DFA sonuglarina gore olusturulan faktor yapisi kullanilarak, madde
ve nitelikler arasindaki iligkiler belirlenmistir (Q-matrisi olusturulmustur). Maddenin
Olgulen boyutla iligkili olmasi durumunda, ilgili niteligin madde ile olguldugunu
belirtmek Uzere Q-matrisi girdisi olarak 1, maddenin boyutla iligkisi olmamasi

durumunda ise 0 ile temsil edilmistir.

Q-matrisindeki nitelikler, simulasyon ve gergek veri uygulamalari
kapsaminda, bir testin alt konu alanlari olarak ele alinmigtir (Gergek veri uygulamasi
icin TIMSS matematik testinin alt konu alanlari olarak dusunulmastur). Arastirma
kapsamindaki CB-MTK ve BTM temelli modellerin karsilastirilabilmesi adina, BTM
kapsaminda nitelik olarak ele alinan yapilar, CB-MTK kapsaminda boyut olarak
duzenlenmigtir (Ornegin, Bradshaw ve Templin, 2014; de la Torre ve Karelitz, 2009;
Sen ve Bradshaw 2017; Wang, 2009; Yakar, 2017). Bu dogrultuda, boyut ve nitelik

ifadeleri birbirinin yerine kullanilacaktir.
Model Veri Uyumunun incelenmesi

TIMSS 2015 matematik testi 8. kitap¢igin AFA sonucu elde edilen faktor
desenine gore olusturulan U¢ boyutlu yapinin 1PL, 2PL ve 3PL CB-MTK
modellerinden hangisine daha iyi uyum sagladigina dair kanit saglamak igin mutlak
ve goreceli model uyumlari EM, QMCEM ve MHRM ydntemlerine gore hesaplanmis
ve EK-B'de sunulmustur. En yuksek hata QMCEM yontemine gore kestirilen
modellerde gozlenirken, EM ve MHRM yoOntemlerine gore kestirilen model-veri
uyumlarinin benzer oldugu tespit edilmistir. Ancak modellerin kestirim suresi, daha
iyi optimizasyon yapmasi ve simulasyon kosullarinda 3’ten fazla niteligin
kullanilmasi gibi gerekgelerden oturl, gercek veri parametrelerine dayali olarak

yapilan simulasyon galismalarinda MHRM kestirim yontemi kullaniimigtir.
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Farkh modellerinin model veri uyumunun kargilastirimasi ve model
segiminde -2LL degerlerinin yani sira en yaygin olarak kullanilan iki olgut Akaike
bilgi kriteri (AIC) ve Bayesian bilgi kriteridir (BIC). AIC (Akaike, 1974), veri seti igin
istatistiksel modellerin goreceli uyumlarinin bir kestiricisidir. BIC (Schwarzer, 1976)
ise model uyumu ile model karmasikligi arasindaki dengeyi 6lgmektedir (Stone,
1979). Daha kuguk AIC ve BIC degerleri, daha iyi model uyumuna igaret etmektedir
(Bockenholt ve Tsai, 2006; Dayton ve Macready, 2006; Huang ve Wang, 2014;
Jansen ve Van der Mass, 1997; Li, Cohen, Kim ve Cho, 2009). Bu dogrultuda, veri
setinin hangi modele daha iyi uyum sagladigina dair kanit saglamak icin -2LL, AIC

ve BIC degerleri kullaniimistir.

Tablo 77de MHRM yontemine gore kestirilen mutlak ve goreceli model uyumu

indeksleri yer almaktadir.

Tablo 7
MHRM Yéntemine gére Kestirilen 1PL, 2PL ve 3PL Modellere lliskin Mutlak ve
Géreceli Model Uyumu Indeksleri

Modeller
Uyum 1PL 2 PL 3PL
indeksleri
M2 7541.618 1190.176 1020.222
Sd 400 352 323
RMSEA 0.0440 0.0161 0.0153
Mutlak SRMSR 0.0775 0.0191 0.0159
TLI 0.9731 0.9964 0.9967
CFI 0.9735 0.9969 0.9974
-2LL 141311.2 138589.3 138024.7
AIC 282692.3 277344.6 276273.5
Goreceli BIC 282941.8 277936.2 277071.8
Parametre Sayisi 35 83 112

Tablo 7’7de  MHRM yoOntemine gore kestirilen mutlak model uyumu
indekslerine gore 2PL ve 3PL modellerin 1PL modele gore daha iyi uyum sergiledigi
gorulmektedir. Ki-kare fark testi sonucu ise 3PL modelin veriye daha iyi uyum
sagladigini géstermektedir (x%29,0.01)= 49.588). Bu durumda verilerin 3PL model ile
analiz edilmesinin onemli bir fark yaratacagi soylenebilir. Nitekim karsilastirilan G¢
model arasinda 3PL model, AIC ve BIC degerlerine gore de veriye diger iki
modelden daha iyi uyum gostermistir. Bu dogrultuda simulasyon c¢alismasi
kapsaminda, MHRM yoOntemi ile kestirilen 3PL CB-MTK modelinin madde

parametreleri kullanilacaktir.
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Q-Matrisinin Olusturulmasi

Bilissel tani modellerinin en 6nemli bilegenlerinden Q-matrisinin dogru
yapilandiriimasi bayuk 6nem tagimaktadir. Q-matrisinin yanlis olusturulmasi, model
veri uyumsuzlugu, yanlis parametre kestirimleri ve bireylerin yanl siniflandirilmasi
ile sonuglanabilir (Kunina-Habenicht, Rupp ve Wilhelm, 2012; Rupp ve Templin,
2008a, 2008b). Bu dogrultuda baglangi¢ noktasi olarak, AFA sonucu elde edilen
faktor desenine gore maddenin olgulen boyutla iligkili olmasi durumunda ilgili madde
ile 6lgulen nitelikler arasinda iligski oldugunu gostermek Uzere Q-matrisi girdisi olarak
1, maddenin boyutla iligkili olmamasi durumunda ise O ile temsil edilerek Q-matrisi
olusturulmustur. Tablo 8'de Q-matrisi ve 3PL CB-MTK modeli madde parametreleri

sunulmaktadir.

Tablo 8
Q-Matrisi ve 3PL CB-MTK Modeli Madde Parametreleri

Q-matrisi 3PLCB-MTK Madde Parametreleri
Madde at az as al a2 a3 b c
M1 1 0 1 0.436 0.000 1.195 0.232 0.213
M2 1 1 0 1.679 0.239 0.000 -0.529 0.000
M3 1 0 1 1.327 0.000 1.438 0.972 0.088
M4 1 1 1 1.541 0.525 0.308 0.690 0.097
MS 0 1 0 0.000 2.384 0.000 -3.060 0.135
M6 1 0 1 2.006 0.000 0.627 1.105 0.147
M7 1 0 0 1.452 0.000 0.000 -0.270 0.034
M8 1 1 0 1.051 1.680 0.000 -1.499 0.312
M9 1 1 1 1.255 0.517 0.182 -0.242 0.000
M10 0 1 0 0.000 3.386 0.000 -3.854 0.100
M11 1 1 1 1.758 0.513 0.473 -0.705 0.013
M12 1 0 0 1.014 0.000 0.000 -1.298 0.000
M13 1 0 0 2.590 0.000 0.000 1.291 0.000
M14 1 0 0 1.982 0.000 0.000 -0.806 0.220
M15 0 0 1 0.000 0.000 2.483 1.153 0.270
M16 1 0 0 2.298 0.000 0.000 1.087 0.168
M17 1 1 0 1.491 0.358 0.000 -0.919 0.162
M18 1 1 0 1.601 0.590 0.000 -0.468 0.309
M19 1 0 0 2.265 0.000 0.000 -0.102 0.000
M20 1 1 0 2.264 0.056 0.000 -1.584 0.005
M21 0 1 1 0.000 1.454 1.148 -1.586 0.144
M22 0 1 1 0.000 1.289 1.685 -0.248 0.155
M23 1 1 1 1.063 0.890 1.104 -0.730 0.000
M24 1 1 0 1.074 0.936 0.000 -2.201 0.000
M25 1 1 0 1.413 1.090 0.000 -0.526 0.406
M26 1 1 0 0.873 0.531 0.000 -0.102 0.000
M27 1 0 1 2.052 0.000 0.452 0.969 0.000
M28 1 0 0 1177 0.000 0.000 -1.921 0.000
M29 1 0 0 1.692 0.000 0.000 1.171 0.210

Madde ile yoklanan nitelige sahip olan ve olmayan bireylerin ne derecede

ayirt edildiginin bir gostergesi olan madde ayirt edicilik parametresi, madde niteligi
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olarak da adlandirilabilir (de la Torre ve Karelitz, 2009; Minchen, de la Torre ve Liu,
2017). Madde ayirt ediciligi, bireyleri performanslarina gore siniflara ayirmada
etkilidir. Bu dogrultuda, Tablo 9a gore a parametresi 0.50’nin altinda olan
maddelerin o boyutu 6lgmedigi varsayilarak, Q-matrisinde revizyonlara gidilmis ve

son hali Tablo 9'da sunulmustur.

Tablo 9

Q-Matrisinin Son Hali

Nitelik Nitelik
az Madde az
16
17
18
19
20
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22
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Tablo 9 incelendiginde karmasik yapidaki Q-matrisinde 1.niteligin 23
(%79.31), 2. niteligin 13 (%44.83) ve 3. niteligin 7 (%24.14) madde ile iliskilendirildigi
gorulmektedir. Sadece bir niteligi 6lcen madde sayisi 16 (%55.17), iki niteligi dlgen
madde sayisi 12 (%41.38) ve Ug¢ niteligi 6lgen madde sayisi 1 (%3.45)’dir. Her bir
maddenin dogru cevaplanmasi igin ortalama 1.48 nitelik gerektigi soylenebilir.

Maddelerin ortuk siniflara gore dagilimi ise Tablo 10’da gortulmektedir.

Tablo 10
Maddelerin Ortiik Siniflara gére Dagilimi
Ortlik Sinif Madde Sayisi Yizdesi

(1,0,0) 12 41.38
(1,1,0) 8 27.59
(1,0,1) 2 6.90
(0,1,0) 2 6.90
(0,1,1) 2 6.90
(0,0,1) 2 6.90
(1,1,1) 1 3.45
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Biligsel Tani Modellerinin Model Veri Uyumunun incelenmesi

Model veri uyumu saglanmadan yapilan analiz sonuglari anlamsiz olacagi
icin model uyumunun incelenmesi, modelleme sureci igin onem tasimaktadir (Rupp,
Templin ve Henson, 2010). Nitekim uyarlama c¢alismalari model veri uyumunu
onemli Olgude etkileyebilir (Gierl, Alves ve Majeau, 2010). Benzer sekilde, Q-
matrisinin yanlis tanimlanmasi da zayif model uyumuna neden olacaktir (Fay,
2018). Dolayisiyla model veri uyumu test edilerek, model veri uyumunun yani sira
Q-matrisinin dogru tanimlanip tanimlanmadigi da belirlenebilir. Bu dogrultuda, her
bir modelin uyumunu degerlendirmek Uzere mutlak uyum indeksleri ve iki modelin
uyumunun birbirinden dnemli dlgtude farkl olup olmadigini belirlemek Uzere goreceli

uyum indeksleri incelenmigtir.

Tablo 10 bilissel tani modellerinin mutlak model uyumu sonuglarini
gostermektedir. Tabloda yer alan uyum istatistiklerinden maxX?, MADcor, SRMSR,
100*Res, MADQ3 ve MADaQjs'un daha kuguk degerler almasi (0'a yakin degerler),
daha iyi model uyumuna igaret etmektedir (Brown, 2015; Robitzsch vd., 2019).
MADcor degeri kestirilen ve gozlenen ikili madde korelasyonlari arasindaki mutlak
sapmalarin ortalamasini, MADres degeri ise ikili madde kovaryans artiklarinin
mutlak degerlerinin ortalamasini vermektedir (Li, Hunter ve Lei, 2016). SRMSR, 0
ile 1 arasinda bir deger alabilir ve iyi model uyumu i¢cin SRMSR<0.05 olmasi
gerekmektedir (Byrne, 1998; Diamantopoulos ve Siguaw, 2000; George ve
Robitzsch, 2015; Maydeu-Olivares, 2013). Ancak 0.08’den kuguk SRMSR degerleri
de modelin veriye kabul edilebilir dizeyde uyum sagladigini gostermektedir (Hu ve
Bentler, 1999).

Tablo 11
Biligsel Tani Modellerine lliskin Mutlak Model Uyumu Indeksleri

Model maxX? MADcor SRMSR 100*Res MADQ3 MADaQs
DINA 198.272 0.049 0.056 1.090 0.033 0.024
DINO 199.581 0.047 0.053 1.032 0.036 0.025
A-CDM 213.121 0.039 0.046 0.864 0.026 0.024
LLM 205.321 0.037 0.044 0.823 0.025 0.024
R-RUM 280.200 0.050 0.059 1.092 0.030 0.023
G-DINA 202.481 0.038 0.045 0.836 0.025 0.024
HO-DINA 209.491 0.051 0.059 1.129 0.031 0.023

Tablo 11’e gore tum BTM'’lerin veriye kabul edilebilir dizeyde uyum sagladigi
ancak A-CDM, LLM ve G-DINA modellerinin diger modellere gore daha iyi model
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uyumu gosterdigi sOylenebilir. Butun modeller mutlak uyum indekslerine gore veriye
iyi uyum sergiledigi icin goreceli uyum indeksleri ile en iyi uyumu sergileyen biligsel

tani modeli daha kesin olarak belirlenebilir (Yi, 2017).

Modellerin goreceli model uyumu sonuglarinin sunuldugu Tablo 12
incelendiginde, yedi model arasindan AIC, BIC ve CAIC degerlerine gore en iyi
uyumu A-CDM, LLM ve G-DINA modellerinin sergiledigi gorulmektedir. HO-DINA
modeli ise mutlak model uyumu sonuglariyla benzer sekilde, en kotu uyumu

gOstermigtir.

Tablo 12

Biligsel Tani Modellerine lligskin Géreceli Model Uyumu Indeksleri
Model -2LL Parametre AIC BIC CAIC

Sayisi

DINA 142568.79 65 285267.579 285730.888 285795.888
DINO 142772.18 65 285674.357 286137.666 286202.666
A-CDM 141071.42 79 282300.844 282863.943 282942.943
LLM 140887.26 79 281932.514 282495.613 282574.613
R-RUM 142096.13 79 284350.261 284913.359 284992.359
G-DINA 140833.07 95 281856.136 282533.280 282628.280
HO-DINA 142779.60 64 285687.200 286143.381 286207.381

Tablo 12’'ye gore modellerin -2LL degerleri A-CDM’den LLM ve G-DINA
modeline dogru dusmektedir. Hangi modelin daha iyi uyum gosterdigine karar

verebilmek i¢cin LLM ve G-DINA modelleri kargilastiriimigtir.

X? = -2LLum— (-2LLe-pina) = 140887.26 — 140833.07 = 54.19
Hesaplanan ki-kare degerinin, 16 serbestlik derecesindeki tablo x?
degerinden (26.296) buyuk olmasi, verilerin G-DINA modeline daha iyi uyum

gOsterdigine isaret etmektedir.

Madde uyumunu degerlendirmek icin RMSEA degerleri kullaniimigtir.
Modellerin madde uyum istatistigi igin hesaplanan RMSEA degerleri (EK-C) Sekil

1’de ve Tablo 13’te gorulmektedir.
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Sekil 1. Madde uyum istatistikleri.
Tablo 13
Bilissel Tani Modellerine lliskin Madde Uyum Istatistikleri
MADDE DINA DINO A-CDM LLM R-RUM G-DINA  HO-DINA
1 0.0149 0.0286 0.0218 0.0220 0.0264 0.0208 0.0160

0.0329 0.0161 0.0298 0.0296 0.0274 0.0299 0.0382
3 0.0205 0.0128 0.0183 0.0097 0.0273 0.0093 0.0152
4 0.0337 0.0155 0.0156 0.0129 0.0265 0.0123 0.0473
5 0.0234 0.0268 0.0287 0.0271 0.0317 0.0281 0.0237
6 0.0206 0.0123 0.0159 0.0102 0.0176 0.0122 0.0127
7 0.0195 0.0088 0.0139 0.0138 0.0127 0.0141 0.0235
8 0.0186 0.0260 0.0208 0.0205 0.0381 0.0197 0.0214
9 0.0334 0.0190 0.0180 0.0199 0.0443 0.0163 0.0475
10 0.0226 0.0225 0.0271 0.0253 0.0334 0.0263 0.0218
11 0.0243 0.0194 0.0103 0.0106 0.0319 0.0106 0.0425
12 0.0251 0.0229 0.0153 0.0138 0.0085 0.0144 0.0258
13 0.0240 0.0341 0.0290 0.0287 0.0293 0.0292 0.0275
14 0.0312 0.0179 0.0197 0.0199 0.0205 0.0200 0.0341
15 0.0130 0.0244 0.0218 0.0216 0.0246 0.0206 0.0177
16 0.0144 0.0208 0.0184 0.0181 0.0177 0.0187 0.0196
17 0.0335 0.0195 0.0262 0.0265 0.0262 0.0266 0.0370
18 0.0184 0.0156 0.0120 0.0123 0.0132 0.0122 0.0283
19 0.0262 0.0276 0.0277 0.0277 0.0274 0.0282 0.0319
20 0.0380 0.0120 0.0329 0.0326 0.0287 0.0328 0.0432
21 0.0208 0.0346 0.0326 0.0322 0.0361 0.0322 0.0198
22 0.0255 0.0248 0.0290 0.0288 0.0314 0.0289 0.0309
23 0.0373 0.0365 0.0135 0.0116 0.0292 0.0154 0.0447
24 0.0179 0.0183 0.0476 0.0163 0.0143 0.0172 0.0260
25 0.0197 0.0221 0.0189 0.0197 0.0291 0.0197 0.0262
26 0.0218 0.0105 0.0147 0.0163 0.0486 0.0142 0.0330
27 0.0270 0.0355 0.0317 0.0316 0.0320 0.0320 0.0303
28 0.0231 0.0186 0.0159 0.0151 0.0076 0.0155 0.0242
29 0.0161 0.0131 0.0153 0.0148 0.0143 0.0154 0.0191

Madde uyumu istatistigi olarak RMSEA, farkli 6rtuk siniflardaki katilimcilarin
dogru cevap igin model tarafindan kestirilen madde cevap olasiliklarini her bir ortik
siniftaki katilimcilarin orani ile agirliklandirilan cevaplarla, gézlenen dogru cevaplari
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karsilagtirmaktadir (Kunina-Habenicht, Rupp ve Wilhelm, 2009). RMSEA degerinin
0.05’ten kuguk olmasi iyi, 0.05 ile 0.10 arasinda bir deger almasi orta, 0.10’dan

buylk olmasi ise zayif uyuma igaret etmektedir (George vd., 2016).

Madde/maddelerin yeterli uyumu saglamamasi durumunda, ilgili maddenin
uyarlama calismasi kapsamindan ¢ikariilmasi dugunulebilir (Liu, Huggins-Manley ve
Bulut, 2017). Ancak calismada kullanilan veri seti igin tim maddelerin RMSEA
degeri 0.05’in altinda oldugu igin maddelerin hepsi analize dahil edilmigtir. Model
veri uyumu analizi sonuglariyla benzer sekilde, LLM ve G-DINA modelleri en iyi
madde uyumunu gostermistir. Bu dogrultuda, CB-MTK kapsaminda kestirilen
surekli yetenek puanlarini lojistik regresyon yontemi ile kesikli hale getirirken, G-
DINA modeline gore kestirilen siniflamalarin (basarili-basarisiz) kullaniimasina

karar verilmistir.
Siniflama Dogrulugu ve Tutarliginin Degerlendirilmesi

Ciu, Gierl ve Chang (2012) siniflama dogrulugunu, gézlenen madde cevap
oruntulerine gore bireyin ait oldugu ortuk sinifinin, gergek ortuk sinifi ile uyusma
derecesi olarak agiklamigtir. Siniflama tutarligi ise iki bagimsiz uygulama ya da
testin paralel formlari arasindaki siniflamalarin, ayni gizil sinifa ait olma durumudur
(Cui, Gierl ve Chang, 2012). Ornegin, iki ayri ya da paralel uygulamada, a nitelik
oruntusu igin bireyin cevap oruntuleri X1 ve X2 olsun. X1 ve X2'nin ayni ortuk sinifa
dusmesi, tutarh siniflamalar yapildiginin bir gostergesidir. Calismada kullanilacak
BTM’lerin siniflama tutarlihgr ve dogrulugu, Maksimum Olabilirlik Kestirimi (MOK;
Maximum Likelihood Estimation: MLE) ve Bayesci yaklasimlardan Maksimum
Sonsal Dagilim (MSD; Maximum a Posteriori: MAP) yontemlerine gore CDM
(Robitzsch vd., 2019) R paketi ile incelenmis ve Tablo 14’te sunulmustur.
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Tablo 14

Siniflama Dogrulugu ve Tutarliginin Biligssel Tani Modellerine gére Dagilimi

MODEL Nitelik SD ST MODEL Nitelik SD ST
DINA MLE a1 0.960  0.923 DINO MLE o1 0.960 0.924
o2 0.856  0.771 o2 0.882  0.807
o3 0.857 0.765 o3 0.870 0.779
MAP of 0.970  0.945 MAP o1 0.976  0.955
o2 0.914  0.892 o2 0.904  0.847
o3 0.890  0.892 o3 0.925 0.882
SD ST SD ST
A-CDM  MLE of 0.963  0.930 LLM MLE o1 0.961 0.926
o2 0.895 0.815 o2 0.895 0.817
o3 0.871 0.778 o3 0.864 0.767
MAP a1 0.972 0.948 MAP o1 0.972 0.948
o2 0.928 0.880 o2 0.939  0.898
o3 0.919 0.872 o3 0.920 0.869
SD ST SD ST
R-RUM  MLE of 0.967 0.937 G-DINA MLE (ofi 0.963 0.929
a2 0.906  0.831 o2 0.888  0.805
a3 0.879  0.789 o3 0.882  0.795
MAP of 0.977  0.956 MAP o1 0.973 0.949
o2 0.984 0.971 o2 0.933  0.891
a3 0.925 0.882 as 0.920 0.875
SD ST SD ST
HO-DINA  MLE of 0.958 0.937 HO-DINA MAP o1 0.970  0.961
o2 0.844 0.769 o2 0.952 0.942
a3 0.825 0.744 o3 0.922  0.938

SD: siniflama dogrulugu; ST: siniflama tutarligi

Tablo 14’e gore;

a) a4 niteligi icin MLE kestirim yontemine gore siniflama dogrulugunun 0.958-0.967,
siniflama tutarhginin ise 0.923-0.937; MAP kestirim yontemine goére siniflama
dogrulugunun 0.970-0.977, siniflama tutarhdinin ise 0.945-0.961;

b) azniteligi icin MLE kestirim yontemine gore siniflama dogrulugunun 0.844-0.906,
siniflama tutarhginin ise 0.769-0.831; MAP kestirim yontemine gore siniflama
dogrulugunun 0.904-0.984, siniflama tutarhdinin ise 0.847-0.971;

c) az niteligi icin MLE kestirim yontemine gore siniflama dogrulugunun 0.825-0.882,
siniflama tutarhginin ise 0.744-0.795; MAP kestirim yontemine gore siniflama
dogrulugunun 0.890-0.925, siniflama tutarhginin ise 0.869-0.938 arasinda degistigi

gOrulmektedir.

Bu sonuglar, tim nitelikler géz dnunde bulunduruldugunda, rastgele segilen

bir bireyin dogru ortik sinifina yerlegtiriime olasiliginin MLE’ye gore yaklasik %83
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ile %97 arasinda ve MAP’a gore %89 ile %98 arasinda degistigini, iki uygulama ya
da paralel uygulamalara gore ayni ortik sinifa dugsme olasiliginin ise MLE'ye gore
%74 ile %94 arasinda, MAP’a gore ise %85 ile %97 arasinda degistigini

gOstermektedir.

Yukarida sunulan bu bulgular dogrultusunda, TIMSS 2015 uygulamasi
matematik testi kitapcik 8’den elde edilen verilere yonelik bir uyarlama galigmasinin

(cok boyutlu MTK’dan BTM’ye uyarlama) yapilabilecegi sdylenebilir.
Simiulasyon Kosullarn

Calismanin verileri 3PL CB-MTK modeline goére uretilmis ve verilerin
analizinde CB-MTK ve BTM temelli ydntemler kullaniimistir. Arastirma
kapsamindaki modellere gore kestirilen birey parametrelerinin siniflama
dogrulugunun kargilastiriimasi tzerine daha ayrintili ve destekleyici kanitlar sunmak

uzere farkl kosullarda simulasyon galismalari yapiimigtir.

Simulasyon kosullari: a) testteki madde sayisi, b) nitelikler arasi korelasyon,
3) boyut/nitelik sayisi ve 4) Q-matrisinin yapisi seklindedir. Orneklem blyUkIGgu tim
kosullar igin 10000’e sabitlenmig ve her bir kosul 100 tekrar ile yapiimigtir.

Test Uzunlugu: TIMSS 2015 uygulamasi matematik kitap¢iklari incelendiginde,
matematik testlerinin ikiser bloktan olustugu ve her bir kitapgiktaki soru sayilarinin
28 ile 35 arasinda degistigi, ortalama soru sayisinin ise 30.71 oldugu gorulmektedir.
Alan yazindaki ¢calismalar incelendiginde ise, genel olarak, kisa testlerin 15 ve uzun
testlerin 30 maddeden olustugu goérulmektedir (Chen, de la Torre ve Zhang, 2013;
Minchen, de la Torre ve Liu, 2017; Minchen ve de la Torre, 2018; Terzi ve de la

Torre, 2018).

Testteki madde sayisi ve Olgulen nitelik sayisi birbiriyle iligkilidir. TUm madde-
nitelik siniflarinin istatistiksel olarak iyi tanimlanabilmesi icin k nitelik sayisi olmak
Uzere, en az 2%-1 maddeye ihtiyag duyulmaktadir (Fay, 2018). TIMSS matematik
testlerindeki soru sayisi, ilgili alan yazini ve analiz suresinin uzunlugu dikkate
alindiginda bu arastirmada madde sayisi, kisa testler igin 15 ve uzun testler igin 30

olarak belirlenmistir.

Nitelikler Arasi Korelasyon: Nitelikler arasinda 3 korelasyon duzeyi kullaniimigtir:

0.1, 0.4 ve 0.7 sirasiyla duguk, orta ve yuksek korelasyonu temsil etmektedir.
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Bulgular Uzerindeki farkli korelasyon duzeylerinin karistirici etkisini kontrol etmek
icin nitelikler arasindaki korelasyonlar ayni alinmistir. Yapilan ¢alismalar, nitelikler
arasindaki korelasyonlarin parametre kestirimi Uzerinde etkisinin oldugunu
gOstermigtir (de la Torre ve Patz, 2005; Shin, 2007; Shin, Ansley, Tsai ve Mao,
2005). Ancak niteliklerin birbirinden yeterince ayrik olabilmesi igin nitelikler arasi
korelasyonun 0.85'ten daha dugsuk olmasi gerekmektedir (Sinharay, 2010).
Nitelikler arasindaki yuksek korelasyon, aslinda tek niteligi 6lgen bir testin birden
fazla niteligi dlguyormus gibi ele alinmasina neden olacaktir. Bu nedenle, nitelikler
aras! korelasyonun 1 ya da 1’e yakin bir deger almasi, testi alan kigilerin agirlikli
olarak basarili ya da basarisiz gruplarindan birine dugsmesine neden olacak ve
bireyler hakkinda yaniltici bilgiler saglayacaktir (Liu, Huggins-Manley ve Bulut,
2017). Egitim alaninda yapilan BTM aragtirmalari incelendiginde ise nitelikler arasi
korelasyonlarin genel olarak 0.20 ile 0.90 arasinda degistigi gorulmektedir
(Bradshaw ve Templin, 2014; Cui, Gierl ve Chang, 2012; Henson, Templin ve
Douglas, 2007; Henson, Roussos, Douglas ve He, 2008; Kunina-Habenicht, Rupp
ve Wilhelm, 2012; Liu, 2017; Liu, Huggins-Manley ve Bradshaw, 2017; Wang,
2009). Nitelikler arasinda daima orta ya da yuksek dizeyde korelasyon oldugu igin
(Sinharay vd., 2010), simulasyon kosullarinda en dusuk korelasyon duzeyi 0.0
yerine 0.1 olarak secilmistir. Yuksek korelasyon duzeyi olan 0.70 degeri ise TIMSS
matematik testindeki alt konu alanlari arasindaki korelasyonlarin 0.70 civarinda
olmasi dikkate alinarak belirlenmistir. Nitekim Sinharay, Puhan ve Haberman (2011)
egitim alaninda yapilan arastirmalarda, 0.70 korelasyon duzeyinin makul oldugunu
belirtmislerdir. Boylece, arastirmadan elde edilen sonuglarin uygulayicilar igin
bilgilendirici olabilecegini sdylenebilir (Liu, Huggins-Manley ve Bradshaw, 2017).

Nitelik Sayisi: BTM ile gergeklestirilen simulasyon calismalari incelendiginde,
nitelik sayilarinin genel olarak 3 ile 8 arasinda degistigi gorulmektedir (Cheng, 2009;
Chen, de la Torre ve Zhang, 2013; Chen ve de la Torre, 2018; Choi, 2010; de la
Torre, 2009; de la Torre ve Douglas, 2004, 2008; de la Torre ve Lee, 2013; Gao,
Miller ve Liu, 2017; Huebner ve Wang, 2011; Kunina-Habenicht, Rupp ve Wilhelm,
2012). Sessoms ve Henson (2018) yaptiklari derleme c¢alismalarinda, BTM
alaninda yapilan 36 c¢alismayi incelemis ve ortalama nitelik sayisinin 8 oldugunu
belirtmistir. Ancak ¢ok sayida niteligin kestirilmesi ve yorumlanmasi zor oldugu igin

toplam nitelik sayisinin oldukga kuguk tutulmasi gerekmektedir (de la Torre ve
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Douglas, 2004; Embretson ve Yang, 2013; Liu, Huggins-Manley ve Bulut, 2017; Xu
ve Zhang, 2016). Bu dogrultuda, ¢alisma kapsaminda manipule edilen degiskenler
ve analiz sureleri dikkate alindiginda nitelik sayisi 3 ve 6 olarak belirlenmistir. CB-
MTK ve BTM kapsaminda kestirilen birey parametrelerini karsilastirabilmek adina
BTM’ler igin 3 nitelik olarak tasarlanan yapi, CB-MTK c¢ergevesinde 3 boyut olarak

ele alinmistir. 6 nitelikli yapi i¢cin de benzer islem yapilmistir.

Q-Matrisinin Yapisi: Bu calismada 2 farkli Q-matrisi yapisi kullaniimistir.
Bunlardan ilki, AFA sonucu elde edilen faktor desenine goére olusturulan ve
dogrulayici CB-MTK modeli madde ayirt edicilik parametrelerine gore revize
edilerek son hali Tablo 9'da verilen Q-matrisindeki nitelik sayi ve profillerinin dagilimi
dikkate alinarak olusturulmustur. ikinci Q-matrisi ise her bir nitelik ve nitelik profili
esit sayida Olgulecek sekilde tanimlanmigtir. Gergek veriye dayali olarak geligtirilen
Q-matrisinde niteliklerin madde ile Ol¢gulme oranlari degigkenlik gostermektedir.
Dolayisiyla, 2%-1 nitelik profilinden her birinin yeterli sayida dlglilmesi adina,
niteliklerin ve nitelik profillerinin esit sayida olguldigud Q-matrisi yapisi
tanimlanmistir. Her iki Q-matrisi yapisinda (EK-C), bir maddeyi dogru cevaplamak
icin gereken maksimum nitelik sayisi 2 olarak belirlenmistir. Bu dogrultuda,
(K" )max=1 ve 2 degerleri sirasiyla, basit ve daha karmasik yapidaki Q-matrislerini
temsil etmektedir. 6 niteligin Olculdigu Q-matrisleri ise 3 niteligin ol¢uldugu Q-

matrislerinin iki defa tekrarlanmasi ile elde edilmistir.

Orneklem Biiyiikliigii: Sessoms ve Henson (2018) vyaptiklari derleme
calismasinda, inceledikleri 36 BTM c¢alismasinin yaklasik %61’inde 1000 ve Uzeri,
%31'inde 1000 ile 2000 arasinda ve %30'unda 2000'den buyuk Orneklem
bayukluklerinin kullanildigini belirtmistir. Henson (2009) da BTM uygulamalarinin
bayuk orneklemler gerektirdigini belirtmistir. Bu dogrultuda, ¢alismada 6rneklem

bayuklugu 10000 olarak belirlenmis ve sabitlenmistir.

Kestirim Yontemi: CB-MTK kapsaminda bireylerin surekli yetenek puanlarini elde
etmek Uzere yapilan kestirimlerde MAP yontemi kullanilirken, BTM’lerde marjinal
olasiliklar kullaniimis ve 0.001 yakinsama degerine ulasildiginda analizler

sonlandiriimistir.

Kesme Puaninin Belirlenmesi: Tanilayici ve tanilayici olmayan modeller

arasindaki temel farklilik; tanilayici modellerin birden ¢ok kategorik 6zellik belirleyip
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bireyleri her bir kategori igin siniflandirmasi, tanilayici olmayan modellerin ise bir ya
da daha fazla surekli 6zellik belirleyip, bireylere surekli bir 6lgekte puan vermesinden
kaynaklanmaktadir (Liu, Huggins-Manley ve Bulut, 2017). Bu nedenle, CB-MTK
cercevesinde elde edilen surekli yetenek puanlarina gore bireyleri kategorik siniflara
ayirabilmek igin bir kesme noktasinin belirlenmesine ihtiya¢ vardir. BTM’'nin CB-
MTK verisine uyarlandigi c¢aligsmalar incelendiginde, bireylerin surekli yetenek
puanlarini kesikli hale getirmek igin madde guc¢luk parametrelerini kesme puani
olarak kullandiklari gorulmektedir (de la Torre ve Karelitz, 2009; Yakar, 2017).
Ancak bu kesme noktalarini sadece CB-MTK kapsaminda yapilan siniflamalarda
kullanmis ve BTM cercevesinde yapilan siniflamalara herhangi bir mudahalede
bulunmamiglardir. Wang, 2009 yilinda yaptigi doktora tez galismasinda ise lojistik
regresyon yontemini kullanarak, BTM ve CB-MTK modelleri ile yapilan kestirimlerin
uyumunu maksimum yapmaya c¢alismis ve 3PL CB-MTK cergcevesinde kestirilen
surekli yetenek puanlarini iki kategorili (1-0) hale getirmek Uzere, lojistik regresyon
yontemini kullanmistir. Bu galisma kapsaminda da kesme puaninin belirlenmesinde

lojistik regresyon yontemi kullaniimistir.

BTM calismalarinda nitelik profilleri, bireylerin her bir nitelik igin kestirilen
sonsal olasiliklarina bir kesme puaninin uygulanmasi ile elde edilmektedir (de la
Torre, 2009). Bu olasilik 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir ve genel olarak,
kestirilen marjinal olasilik degerinin 0.50 ve Uzerinde olmasi durumunda birey 1
(basarili) grubuna, aksi halde 0 (basarisiz) grubuna yerlestirimektedir. Bu
calismada ise ulkemizdeki buyuk Olgekli sinaviar (ALES, KPSS), universite
akademik not ortalamalari, Universitelerin yabanci dil muafiyet sartlari, yuksek lisans
ve doktora basvuru kosullari gibi faktorler goéz 6nune alindiginda kesme puani 0.70

olarak belirlenmistir.
Verilerin Uretilmesi ve Analizi

Arastirmada kullanilan simualasyon verileri TIMSS 2015 matematik testinin 8.

kitapcgiginin parametreleri temel alinarak uretilmistir.

TIMSS 2015 matematik testi kitapgik 8’in madde parametreleri mirt
(Chalmers vd., 2019) paketi ile MHRM kestirim yontemine gore 3PL CB-MTK model

ile analiz edilmig ve Tablo 15’te sunulmustur.
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Tablo 15
TIMSS 2015 Matematik Sinavinin Alt Testlerine ait Madde Parametreleri

Parametre
a b C
Alt test En Klguk En Blyuk En Klguk En Blyuk En Klguk En Blyuk
1. alt test 0.901 2.544 -2.186 1.284 0.000 0.407
2. alt test 0.440 3.430 -3.885 0.710 0.000 0.407
3. alt test 0.530 2.606 -1.523 1.109 0.000 0.327

TIMSS 2015 matematik verisine ait a parametreleri incelendiginde ranjinin
oldukga genis oldugu gorulmektedir (0.440-3.430). BTM gergevesinde madde ayirt
ediciligi, her bir niteligin siniflandiriimasinda maddenin sagladigi bilgi miktarini
Olgcmektedir (Wang, 2009). Yapilan c¢alismalar madde ayirt ediciliginin, dogru
sinifama orani ve hata Uzerinde etkili oldugunu gostermektedir (de la Torre ve
Karelitz, 2009; Ma ve de la Torre, 2016; Sen ve Bradshaw; 2017; Yakar, 2017). Bu
nedenle, Tablo 14’te yer alan madde parametreleri ve alan yazinda yer alan
simllasyon c¢alismalari goz 6nunde bulundurularak bu galismada kullanilacak
verilerin a parametresi ranji [0.6,2.5] arasinda olacak sekilde log-normal
dagihmdan, a~InN(1.5,0.8); b parametresi ranji [-2,1.5] arasinda olacak sekilde
normal dagihmdan, b~N(0,1); ¢ parametresi ise ranji [0,0.30] arasinda olacak
sekilde beta dagilimdan, c~Beta(20,100) dretilmistir. Gergek yetenek parametreleri
ise ortalamasi 0, varyansi arastirma kosullarinda belirlenen varyans-kovaryans

matrisine gore ¢ok degiskenli normal dagilimdan aretilmistir, 6, ~ MVN (0, ).

¢CB-MTK ve BTM cgergcevesinde birey parametrelerinin kestirilmesi igin
sirastyla mirt (Chalmers vd., 2019) ve GDINA (Ma vd.,2019) R paketleri
kullanilmistir. iki kategorili madde yanitlarinin tretilmesinde mirt paketi kullanilirken,
birey parametrelerinin gergcek degeri MASS (Ripley vd., 2019) R paketi ile
uretilmigtir. Gergek verinin biligsel tani modelleri ile uyumu GDINA paketi ile analiz
edilmig ve analiz sonuglari CDM (Robitzsch, Kiefer, George ve Uenlue, 2019) R
paketi ile dogrulanmigtir (EK-C ve EK-D). Belirlenen simulasyon kosullarinin her biri
100 tekrar ile gergeklestiriimis ve her bir kosulun analizi 28 ile 40 saat arasinda bir

zaman almistir.
Degerlendirme Kriteri

Tanilayici testler bireyleri her bir icerik alanindaki yeterliliklerine gore bagarili-

basarisiz geklinde siniflayarak, vyeterlilikleri hakkinda daha detayli bilgi
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saglamaktadir. Kestirilen birey parametrelerinin siniflama dogrulugu, bireyin gercek
ortuk sinifina dogru bir sekilde yerlestiriimesinin bir dlgusudur (George vd., 2016).
Bir bagka ifadeyle, gozlenen ve gercek siniflamalar arasindaki uyum derecesidir. Bu
dogrultuda, galisma kapsamindaki yontemlerin bireyleri siniflamadaki basarilarini
degerlendirmek igin ortalama hata kareler koku (root mean square error: RMSE) ve
yanlihik degerleri hesaplanmigtir. RMSE degeri kestirilen ve gergek siniflamalar
arasindaki hatalarinin toplam varyansini, yanlilik ise kestirilen ve gercek
siniflamalar arasindaki ortalama farkini ifade etmektedir (Steiger, 1990). Kestirilen
ve gercek siniflamalar arasindaki tutarsizhdi temsil eden bu iki istatistige ait

matematiksel formuller asagidaki gibidir:

0 _ g™
RMSE — 12 12 ]( ik)
NXRXK

ve

YR TN T @D - al)
NxRxK

Yanlilik =

Yukaridaki esitlikte verilen R replikasyon sayisini, N érneklem buyuklugunu,

K nitelik sayisini, &( r, replikasyon igin j bireyinin k. nitelik i¢in kestirilen gegcme

Q)

durumu ve a;,~ r. replikasyon igin / bireyinin k. nitelik igin gergek gegme durumu

temsil etmektedir.
RMSE ve yanlilik degerlerinin yani sira kestirilen birey parametrelerinin

siniflama dogrulugunu degerlendirmek Gzere her bir nitelik (NDSO) ve nitelik profili

(NPDSO) igin dogru siniflama oranlari asagidaki gibi hesaplanmistir:

IR N SR 1leP=a]) ]
RXNXK

NDSO =

ve

2o 20 THE = ) |
RXN

NPDSO =
Formulde yer alan I(.) gosterge fonksiyonudur ve r. replikasyon igin a ) ile &l(k)’

birbirine esit olmasi durumunda 1’e, aksi halde 0’a esittir.
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Boluim 4

Bulgular ve Yorumlar

Bu bolimde, galismanin her bir alt problemlerine iliskin bulgulara ve bu

bulgulara yonelik yorumlara yer verilmigtir.
Birinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin birinci alt problemi kapsaminda, CB-MTK verisinin 3PL
¢CB-MTK ve BTM modelleri ile analizinden elde edilen birey parametrelerine iligkin
hata (RMSE) ve yanlilik (bias) degerleri testteki madde sayisi (15 ve 30), nitelikler
aras! korelasyon (0.1, 0.4 ve 0.7) ve Q-matrisi yapisina (gercek verinin faktor
yapisina gore olusturulan Q-matrisi ve nitelik ve nitelik profillerinin egsit sayida
olculdugu Q-matrisi) gore 3 nitelikten (alt konu alani) olusan tek boyutlu veri setleri

igin incelenmistir.

Ug Nitelikten Olusan Tek Boyutlu Veri Setleri igin Birey Parametrelerine iligkin
RMSE Degerleri

Testteki madde sayisi, nitelikler arasindaki korelasyon ve Q-matrisi yapisi
kosullarinin birey parametre kestirimlerine iligkin RMSE degerleri Uzerindeki etkisi

Tablo 16’da sunulmaktadir.

Birey parametrelerine iligkin hata degerlerindeki degisim, her bir model igin
Sekil 2-Sekil 9 tUzerinde gosterilmigtir. Hata degerlerindeki degisimler 0.35 ile 0.55
degderleri arasinda olgeklenmis olmak Uzere x-eksenine, boyutlar arasi korelasyon
degerleri (0.1, 0.4, 0.7) ise y-eksenine yerlestiriimistir. Grafiklerde a1, a2 ve a3
nitelikleri agsagidan yukari dogru siralanmis ve her niteligin altinda Q-matrisi yapisi
(E ve G) ile test uzunlugu (15 ve 30) degigkenleri yer almigtir. Her bir nitelikteki
degisim madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisi kosullarina

gOre ayri ayri ele alinmigtir.

61



Tablo 16
Ug Nitelikten Olusan Tek Boyutlu Veri Setleri igin Birey Parametrelerine lliskin Hata Degerleri

CB-MTK DINA DINO A-CDM

MS Q-Matrisi Korelasyon (of} az a3 ai o2 O3 [of} o2 O3 [of} o2 O3
15 G 0.1 0.398 0408 0483 0413 0590 0535 0474 0433 0568 0423 0476 0497
0.4 0.386 0.393 0464  0.401 0.527 0.492 0454 0.421 0.511 0.411 0.458  0.470
0.7 0.364 0366 0419 0379 0478 0432 0419 0417 0.447 0.393 0.441 0.422
E 0.1 0.448  0.401 0.427 0490 0.530 0.447 0577 0.423 0470 0469 0460 0434
0.4 0.426 0.388 0414 0453 0.503 0430 0527 0.424 0446 0444 0449 0420
0.7 0.387 0.363 0.385 0404 0464 0395 0448 0418 0404 0411 0.434  0.392
30 G 0.1 0.341 0.352 0426 0.362 0.561 0.486 0437  0.391 0.504 0.366 0.455  0.437
0.4 0.333 0.345 0410 0.354 0525 0454 0423 0393 0471 0.359 0.448 0.418
0.7 0.317 0327 0378 0335 0486 0404 0.390 0400 0409 0.345 0438 0.383
E 0.1 0.375 0.342 0.371 0.411 0.548 0426 0492 0379 0446 0400 0444 0.380
0.4 0.365 0.336 0.359 0.396 0522 0404 0464 0.381 0.420 0.387 0.440 0.367
0.7 0.341 0319 0337 0366 0483 0366 0414 0390 0375 0.365 0.431 0.344

LLM R-RUM G-DINA HODINA

MS Q-Matrisi Korelasyon [of} o2 O3 [of} o2 O3 [of} o2 O3 [of} o2 O3
15 G 0.1 0.431 0.452 0498 0418 0510 0498 0427 0463 0494 0413 0592 0.534
0.4 0.419 0433 0474 0407 0487 0468 0414 0.444 0469 0.401 0.528  0.492
0.7 0.399 0416 0425 0.391 0.465 0.421 0.395 0427 0.421 0.378  0.481 0.431
E 0.1 0.491 0.438 0438 0459 0.487 0434 0476 0448 0435 0.491 0.531 0.447
0.4 0.464 0432 0423 0434 0467 0419 0.451 0.441 0.421 0.454 0504 0.430
0.7 0433 0423 0394 0399 0440 0392 0420 0430 0.393 0.402 0466 0.395
30 G 0.1 0.375 0433 0438 0.359 0485 0441 0.369 0444 0435 0.362 0563 0.486
0.4 0.369 0424 0418 0352 0477 0422 0363 0436 0415 0354 0526 0455
0.7 0.353 0415 0.384  0.341 0463 0.386  0.348 0.427  0.381 0.335 0.489 0.402
E 0.1 0.410 0423 0.382 0.391 0473 0.382 0403 0432 0379 0410 0.550 0.426
0.4 0.398 0417 0369 0.379 0464 0.369 0.391 0428 0.366 0.395 0.524 0.405
0.7 0.376 0.411 0.345 0.358 0448 0.345 0.369 0.421 0.343 0.365 0484 0.365

MS: Madde sayisi, G: Gergek verinin faktér yapisina gére olusturulan Q-matrisi, E: Nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida élglildigli Q-matrisi
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Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri igin 3PL CB-MTK’ya gore kestirilen

hata degerleri Sekil 2’de gorulmektedir.
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Sekil 2. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri igin CB-MTK’ya gére kestirilen
birey parametrelerine iliskin hata degerleri.

Sekil 2 incelendiginde, 3PL CB-MTK’ ya gore kestirilen hata degerlerinin 1.
nitelik igin 0.317-0.448, 2. nitelik icin 0.319-0.408 ve 3. nitelik i¢in 0.337-0.488
arasinda degistigi gorulmektedir. Madde sayisi 15ten 30’a c¢ikarildiginda, tim
kosullar icin hata degerleri azalmaktadir. Test uzunlugunun artmasi ile hata
nitelikler arasi

degerlerinde gozlenen azalma miktari, korelasyon dustukce

artmaktadir. Nitelikler arasindaki korelasyonun artmasi da hata degerlerini
dugurmekle birlikte en buylk degisim, korelasyonun 0.4’ten 0.7'ye cikarildigi
kosullarda gozlenmistir. Nitelikler arasi korelasyonun artmasinin hata degerleri
Uzerindeki etkisi ise test uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda, test
uzunlugunun 30 madde oldugu kosullara gore daha fazladir. Gergek verinin faktor
yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullaniimasi 1. niteligin her duzeyi igin hata
miktarini azaltirken, 2. ve 3. niteliklerin tim duzeyleri i¢cin hatanin artmasina neden
olmustur. 1. nitelik i¢cin hata degerleri 0.023-0.050 arasinda azalirken, 2. ve 3.
nitelikler icin sirasiyla 0.003- 0.010 ve 0.034-0.061 arasinda artmigtir. Q-matrisi
yapisinin 1. ve 3. nitelikler igin kestirilen hata degerleri Gzerindeki etkisi ise 2. nitelik

icin kestirilen hata degerleri Uzerindeki etkisinden daha fazladir. Bu durum,
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kullanilan farkli Q-matrisi yapilarina gore 2. niteligi olcen madde sayisinin, 1. ve 3.

nitelikleri 6lcen madde sayisina gore daha az degistirmesinden kaynaklanabilir.
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Sekil 3. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri igin DINA’ya gore kestirilen birey

parametrelerine iligkin hata degerleri.

3 nitelikten olusan tek boyutlu veri setlerinin tim kosullari icin DINA modeline
gore kestirilen RMSE dederleri incelendiginde, en fazla hatali kestirimin 2. nitelik i¢in
yapildigi (0.464 ile 0.590 arasinda) ve bunu sirasiyla 3. ve 1. niteliklerin takip ettigi
gorulmektedir. Testteki madde sayisi arttikga, 1. ve 3. niteligin tum duzeyleri i¢in
kestirilen hata miktarlari sirasiyla 0.039-0.080 ve 0.021-0.049 arasinda azalmistir.
2. nitelik igin niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisinin kullanildigi kosullarsa ise
madde sayisinin artmasi, hata miktarini 0.018-0.019 arasinda arttirmistir. Nitelikler
arasindaki korelasyonun artmasi ile tim kosul ve nitelikler igin hata miktarinin
azaldigi gozlenmistir. 0.4-0.7 korelasyon duzeyleri arasindaki degisiminin RMSE
degerleri Uzerindeki etkisinin ise 0.1-0.4 korelasyon duzeyleri arasindaki
degisimden daha etkili oldugu gorulmustur. Niteliklerin esit sayida olguldigu Q-
matrisinin kullaniimasi, 2. ve 3. niteliklerin tum duzeyleri igin hata miktarini
azaltirken, 1. niteligin tim duzeyleri icin daha hatali kestirimler yapilmasina neden
olmustur. Q-matrisi yapisina gore hata degerlerindeki degisim miktari ise test

uzunlugu ve nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile azalmaktadir.
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Sekil 4. Ug nitelikten olugan tek boyutlu veri setleri igin DINO’ya gore kestirilen birey

parametrelerine iligkin hata degerleri.

Telafi edici BTM’lerden DINO modeli ile kestirilen hata degerlerinin 1. nitelik
icin 0.390-0.577, 2. nitelik i¢in 0.379-0.433 ve 3. nitelik i¢cin 0.375-0.568 arasinda
degistigi gorulmektedir. DINO modeli yliksek hata kestirimini ise 0.577 degeriile 15
maddelik test uzunlugu, 0.1 korelasyon duzeyi ve niteliklerin esit sayida olguldugu
Q-matrisinin kullanildigi kogulda elde etmigtir. Test uzunlugunun artmasi, tum nitelik
duzeyleri igin birey parametre kestirimlerinin hata miktarini azalmistir. Hata
miktarindaki en buyuk dususler 1. ve 2. nitelikler igin niteliklerin egit sayida 6lguldugu
Q-matrisi yapisinda gorulurken, 3. nitelik igin gercek verinin faktor yapisina gore
olusturulan Q-matrisi kosununda elde edilmigtir. Madde sayisi ve korelasyon
diuzeylerindeki degisimin etkileri birlikte degerlendirildiginde ise hata miktarindaki
azalmanin en fazla oldugu korelasyon duzeyinin 0.1 oldugu bulunmustur. Nitelikler
arasi korelasyonun artmasi ise 2. niteliginin 30 maddelik test kosulu altindaki hata
kestirimlerini arttirirken, diger tim kosullar igin hatalari azaltmigtir. Orta-ylksek
korelasyon duzeyleri arasindaki degigsimin hata Uzerindeki etkisi ise dusuk-orta
korelasyon duzeyleri arasindaki degisimden daha fazladir. Q-matrisi yapisinin
RMSE degerleri Uzerindeki etkisi incelendiginde, niteliklerin esit sayida olguldugu
Q-matrisinin kullaniimasi ile 1. nitelik igin hata miktarinin 0.024-0.103 arasinda
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arttigi, 2. nitelik icin hata miktarinin 0.009-0.012 ve 3. nitelik i¢in hata miktarinin
0.034-0.097 arasinda dustugu gozlenmigtir.
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Sekil 5. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri igin A-CDM’ye gére kestirilen

birey parametrelerine iliskin hata degerleri.

A-CDM ile kestirilen hata degerleri 1. nitelik igin 0.345-0.469, 2. nitelik i¢in
0.431-0.476 ve 3. nitelik igin 0.344-0.497 arasinda degismektedir. Model her Ug
nitelik i¢in en yuksek hata degerlerini 15 maddelik test uzunlugu ve 0.1 korelasyon
kosulunda, en dusuk hata degerlerini ise test uzunlugunun 30 madde ve nitelikler
arasli korelasyonun 0.7 oldugu kosullarda elde etmistir. Hata degerlerindeki degisim
madde sayisina goére incelendiginde, test uzunlugu arttikca her Ug¢ nitelik igin
kestirilen hata deg@erlerinin dustugu ve hata degerlerindeki bu degisimin 1. ve 3.
nitelik icin 2. nitelige gore daha fazla oldugu gorulmektedir. Benzer gekilde, nitelikler
arasi korelasyonun artmasi ile g niteligin her duzeyinde hata miktari azalmigtir. 0.1-
0.4 korelasyon duzeylerindeki degisiminin hata Uzerindeki etkisi ise 0.4-0.7
korelasyon duzeyindeki degisime gore daha kuguktur. Niteliklerin esit sayida
Olgulduglu Q-matrisi kullanildiginda 1. nitelik icin hata degerleri 0.019-0.046
arasinda artarken, 2 nitelik i¢cin hata degerleri 0.007-0.016 ve 3. nitelik i¢in 0.030-
0.062 arasinda dugmustur.
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Sekil 6. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri igin LLM’ye gore kestirilen birey

parametrelerine iligkin hata degerleri.

LLM modeline gore kestirilen birey parametrelerinin hata degerleri 1. nitelik
icin 0.353-0.491, 2. nitelik i¢in 0.411-0.452 ve 3. nitelik i¢in 0.345-0.498 arasinda
degismektedir. Tum kosullar igin hata degerleri incelendiginde, her g nitelik i¢in en
yuksek hata degerlerinin test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler arasi
korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda elde ettigi gorulmektedir. En kuguk hata
kestirimleri ise test uzunlugunun 30 madde ve nitelikler arasi korelasyonun 0.7
oldugu kosullarda gorulmektedir. Diger kosullar sabit tutuldugunda madde sayisinin
15’ten 30’a ¢ikariimasi, Ug¢ niteligin her duzeyinde hata miktarini dusturmektedir.
Madde sayisinin artmasinin hatanin dismesi Uzerindeki etkisi, nitelikler arasindaki
korelasyonun 0.1 oldugu duzeylerde daha buyuk iken korelasyon duzeyi arttikga,
hatalardaki dusus miktari azalmaktadir. Benzer sekilde, nitelikler arasindaki
korelasyonun artmasi, kestirilen hata degerlerini dusurmustir. Ancak test
uzunlugunun hata degerlerinin dusmesi Uzerindeki etkisi, nitelikler arasindaki
korelasyonun etkisinden daha fazladir. Kestirilen hata degerleri Q-matrisinin yapisi
acisindan karsilastirildiginda, niteliklerin  esit sayida Olguldugu  Q-matrisi
kullanildiginda 1. nitelik icin hatalarin 0.022-0.060 arasinda arttigi, 2. ve 3. nitelikler
icin ise hatalarin sirasiyla 0.001-0.014 ve 0.031-0.060 arasinda dustugu

gozlenmigtir.
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Sekil 7. Ug nitelikten olugan tek boyutlu veri setleri igcin R-RUM’a gére kestirilen birey
parametrelerine iligkin hata degerleri.

Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri icin R-RUM modeline gore Uretilen
hata degerlerinin 1. nitelik igin 0.341-0.459, 2. nitelik igin 0.440-0.510 ve 3. nitelik
icin 0.345-0.498 arasinda degistigi gorulmektedir. Test uzunlugu arttikga, nitelikler
aras! korelasyonun 0.7 oldugu ve niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisinin
kullanildigr kosul igin 2. niteligin hata miktari 0.007 artarken, diger tUm nitelik
duzeylerinde hata miktar1 dusus gostermektedir. Madde sayisinin artmasi ile 1. ve
3. nitelikler kapsaminda kestirilen hata degerlerindeki dusus ise 2. nitelik igin
kestirilen hata degerlerindeki degisimden daha fazladir. Nitelikler arasindaki
korelasyonun artmasi ile her Ug nitelik igin kestirilen birey parametrelerine iligkin
hatalarinin azaldigi goézlenmistir. Orta-ylksek korelasyon duzeyleri igin kestirilen
hata degerleri arasindaki fark ise duguk-orta korelasyon duzeyleri arasindaki farktan
daha fazladir. Q-matrisi yapisinin kestirilen hata degerleri Uzerindeki etkisi
degerlendirildiginde, niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisi kosulu altinda 1.
nitelik icin hata degerlerinin arttigi, 2. ve 3. nitelikler i¢in ise azaldigi gorulmektedir.
Q-matrisi yapisina gore kestirilen hata miktarlarindaki degisim ise nitelikler
arasindaki korelasyon arttikga, azalmaktadir.
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Sekil 8. Ug nitelikten olugan tek boyutlu veri setleri igcin G-DINA’ya gére kestirilen

birey parametrelerine iliskin hata degerleri.

G-DINA modeline gore nitelik siniflamalari igin kestirilen hata degerlerinin 1.
nitelik igin 0.348-0.476, 2. nitelik icin 0.421-0.463 ve 3. nitelik igin 0.343-0.494
arasinda degistigi gorulmektedir. Her G¢ nitelik icin en yuksek hata kestirimleri test
uzunlugunun 15 ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda, en dusuk
hata degerleri ise madde sayisinin 30 ve nitelikler arasi korelasyonun 0.7 oldugu
kosullarda elde edilmistir. Test uzunlugunun artmasi, tum nitelik duzeylerinde
kestirilen hata miktarini digurmustur. Madde sayisindaki artiga gore 1. ve 3.
nitelikler kapsaminda kestirilen hata degerleri arasindaki fark sirasiyla 0.047-0.073
ve 0.040-0.060 arasinda degisirken, 2. nitelik icin 0.000 ile 0.019 arasinda
degismektedir. Hata miktarinin azalmasindaki bir diger faktor ise nitelikler
arasindaki korelasyonun artmasidir. Calisma kapsamindaki diger modellerin yaptigi
kestirimler ile benzer sekilde, nitelikler arasindaki korelasyon dusukten yuksege
dogru ciktikca, G-DINA modeline gore kestirilen hata miktari azalmaktadir.
Niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisinin  kullanimi 2. ve 3. nitelikler
kapsaminda kestirilen hata degerlerini sirasiyla 0.003-0.015 ve 0.028-0.059
arasinda dusururken, 1. nitelik icin 0.021-0.050 arasinda arttirmistir. Q-matrisi
yapisina gore hata miktarlarindaki degisim ise nitelikler arasindaki korelasyon

0.1’den 0.7’ye dogru ¢iktik¢a, azalma gostermektedir.
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Sekil 9. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri icin HO-DINA’ya gore kestirilen

birey parametrelerine iliskin hata degerleri.

HO-DINA’ya gore kestirilen hata degerleri incelendiginde en yuksek
degerlerin 2. nitelige ait oldugu ve 0.466 ile 0.592 arasinda degistigi gorulmektedir.
1. ve 3. nitelikler kapsaminda kestirilen hata degerleri ise sirasiyla 0.335-0.491 ve
0.365-0.534 arasinda degigsmektedir. Test uzunlugunun artmasi, 1. ve 3. niteliklerin
tum duzeyleri i¢in kestirilen hata miktarinin digmesine neden olmakla birlikte hata
miktarindaki azalma orani 1. nitelik icin daha fazladir. 2. nitelik kapsaminda
niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisinin kullanildigi kosullarda ise test
uzunlugunun artmasi, hata miktarini 0.019-0.020 arasinda arttirmistir. Nitelikler
arasl korelasyonun artmasi ise tum nitelik duzeyleri i¢in hata miktarini digturmustur.
1. nitelik igin nitelikler esit sayida Olgllecek sekilde olusturulan Q-matrisinin
kullanildig1 kosullarda korelasyonun artmasinin hatanin dagmesi Uzerindeki etkisi,
gercek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullara
goOre daha fazla iken 2. ve 3. nitelikler igin tam tersi s6z konusudur. Diger kosullar
sabit tutuldugunda niteliklerin esit sayida Ol¢uldugu Q-matrisinin kullaniimasi
kestirilen hata degerlerinin 2. nitelik igin 0.002-0.061 arasinda ve 3. nitelik igin 0.037-
0.087 arasinda dusmesine, 1. nitelik icin ise 0.025-0.078 arasinda artmasina neden

olmustur. Tum nitelikler igin Q-matrisi yapisina gore hatalardaki degisim ise test
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uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda ve nitelikler arasi korelasyon dustikce

daha fazladir.
Ug Nitelikten Olusan Tek Boyutlu Veri Setlerinin Hata Degerleri: Ozet

Calisma kapsamindaki tum modellerin tek boyutlu veri yapisi altinda test
uzunlugu, nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisi kosullarinin tim
duzeylerindeki RMSE degerleri kargilastirildiginda, verilerin Gretildigi 3PL CB-MTK
modelinin U¢ nitelik icin de daha hatasiz kestirimler yaptigi gorulmektedir. 1. ve 3.
nitelikler icin en hatal kestirimleri telafi edici BTM’lerden DINO modelinin, 2. nitelik

icin ise DINA ve HO-DINA modellerinin yaptigi bulunmustur.

Uc nitelikten olugsan tek boyutlu veri setlerine iligkin hata degerleri
incelendiginde test uzunlugu ve nitelikler arasi korelasyon diuzeyi arttikga, hata
degerlerinin genel olarak dustugu gozlenmistir. Ayrica nitelikler arasi 0.4-0.7
korelasyon duzeyleri arasindaki degisimin hatanin azalmasi Uzerindeki etkisinin,
0.1-0.4 korelasyon duzeyindeki degisimden daha fazla oldugu bulunmustur. Q-
matrisi yapisinin kestirilen hata degerleri Gzerindeki etkisi ise niteliklere gore farklilik
gOstermektedir. Genel olarak, 1. nitelik kapsaminda nitelik ve nitelik profillerinin esit
sayida Olguldugu Q-matrisi kullanildiginda hata miktarinin arttigi, 2. ve 3. nitelikler

icin ise hatalarin azaldig1 gorulmastur.

Ug Nitelikten Olusan Tek Boyutlu Veri Setleri igin Birey Parametrelerine iligkin
Yanhhk Degerleri

Tek boyutlu veri setleri igin testteki madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon
ve Q-matrisi yapisi kogullarina gore 3PL CB-MTK ve BTM’ler kapsaminda kestirilen
birey parametre iliskin yanliik degerleri Tablo 17°de sunulmaktadir. Analiz
sonuglarinin daha ayrintili olarak agiklanabilmesi igin oncelikle her bir modeldeki
degisimler tek tek incelenmis ve ardindan tim kosullar igin modeller

karsilagtiriimigtir.
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Tablo 17
Ug Nitelikten Olusan Tek Boyutlu Veri Setleri igin Birey Parametrelerine lliskin Yanlilik Degerleri

CB-MTK DINA DINO A-CDM

MS Q-Matrisi Korelasyon (of} az a3 ai o2 O3 [of} o2 O3 [of} o2 O3
15 G 0.1 0.020 -0.040 0.014 -0.027 0.313 0.130 -0.186 -0.035 -0.267 -0.105 0.153 -0.051
0.4 0.020 -0.035 0.019 -0.036 0.233 0.057 -0.165 0.028 -0.176 -0.099 0.154 -0.041
0.7 0.016 -0.030 0.011 -0.055 0.198 0.011 -0.136 0.107 -0.099 -0.098 0.160 -0.042
E 0.1 0.025 -0.037 0.010 0.069 0.237 0.042 -0.302 0.018 -0.142 -0.101 0.137 -0.047
0.4 0.024 -0.032 0.011 -0.002 0.210 0.017 -0.233 0.076 -0.112 -0.097 0.143 -0.042
0.7 0.018 -0.028 0.006 -0.044 0.185 0.000 -0.149 0.120 -0.073 -0.093 0.149 -0.039
30 G 0.1 0.008 -0.026 0.007 0.002 0.301 0.118 -0.167 0.025 -0.190 -0.077 0.176 -0.021
0.4 0.005 -0.024 0.003 -0.008 0.257 0.060 -0.154 0.069 -0.143 -0.078 0.178 -0.019
0.7 0.001 -0.021 -0.002 -0.027 0.224 0.021 -0.126 0.121 -0.066 -0.075 0.179 -0.014
E 0.1 0.013 -0.023 0.003 0.034 0290 0.094 -0.215 0.034 -0.151 -0.081 0.172 -0.019
0.4 0.008 -0.023 -0.002 0.003 0259 0.066 -0.182 0.067 -0.118 -0.079 0.173 -0.018
0.7 0.003 -0.021 -0.005 -0.029 0.223 0.034 -0135 0.116 -0.072 -0.076 0.174 -0.016

LLM R-RUM G-DINA HODINA

MS Q-Matrisi Korelasyon [of} o2 O3 [of} o2 O3 [of} o2 O3 [of} o2 O3
15 G 0.1 -0.122  0.109 -0.084 -0.089 0.206 0.016 -0.113 0.132 -0.063 -0.027 0.316 0.125
0.4 -0.116 0.114 -0.079 -0.087 0.195 -0.003 -0.107 0.134 -0.048 -0.036 0.236  0.058
0.7 -0.109 0.125 -0.060 -0.093 0.191 -0.021 -0.102 0.141 -0.045 -0.054 0.204 0.015
E 0.1 -0.165 0.098 -0.072 -0.033 0.182 -0.019 -0.131 0.120 -0.060 0.077 0.238 0.042
0.4 -0.150 0.115 -0.064 -0.049 0.169 -0.024 -0.123 0.132 -0.053 0.006 0.213 0.018
0.7 -0.137 0.135 -0.051 -0.060 0.158 -0.031 -0.114 0.145 -0.044 -0.035 0.188  0.002
30 G 0.1 -0.093 0.147 -0.054 -0.057 0.214 0.026 -0.084 0.162 -0.041 0.002 0.303 0.119
0.4 -0.094 0.149 -0.051 -0.061 0.211 0.017 -0.085 0.164 -0.034 -0.008 0.259 0.070
0.7 -0.088 0.153 -0.037 -0.066 0.205 0.011 -0.080 0.166 -0.025 -0.027 0.228  0.025
E 0.1 -0.107 0.145 -0.043 -0.047 0.205 0.015 -0.093 0.158 -0.029 0.036 0.292  0.096
0.4 -0.105 0.146 -0.043 -0.050 0.201 0.010 -0.091 0.160 -0.029 0.006 0.262 0.069
0.7 -0.097 0.153 -0.036 -0.056 0.192 0.003 -0.086 0.164 -0.024 -0.026 0.225 0.036

MS: Madde sayisi, G: Gergek verinin faktér yapisina gére olusturulan Q-matrisi, E: Nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida élglildigli Q-matrisi
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Birey parametrelerine iligkin yanlilik degerlerindeki degisim, her bir model igin
Sekil 10-Sekil17 Uzerinde gosterilmistir. Yanlilik degerlerindeki degisimler -0.3 ile
0.3 degerleri arasinda Olgeklenmis olmak Uzere x-eksenine, boyutlar arasi
korelasyon degerleri (0.1, 0.4, 0.7) ise y-eksenine yerlestiriimigtir. Grafiklerde a4, a2
ve asz nitelikleri agagidan yukari dogru siralanmis ve her niteligin altinda Q-matrisi
yapisi (E ve G) ile test uzunlugu (15 ve 30) degiskenleri yer almigtir. Her bir
nitelikteki degisim madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisi

kosullarina gore ayri ayri ele alinmistir.

3 nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri i¢cin 3PL CB-MTK’ya gore kestirilen
yanlilik de@erleri Sekil 10°da gorulmektedir.
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Sekil 10. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri icin CB-MTK’ya gore kestirilen
birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

Sekil 10°da sunulan yanlilik degerleri incelendiginde, 1. nitelik icin yanhlik
degerlerinin 0.001 ile 0.025; 2. nitelik icin -0.040 ile -0.021 ve 3. nitelik i¢in -0.005 ile
0.019 arasinda degistigi gorulmektedir. Testteki madde sayisi ve nitelikler arasi
korelasyon degerleri arttikga yanhlik degerlerinin dustigu, ancak yanlilk
degerlerinin dusmesindeki en etkili degiskenin madde sayisi oldugu gozlenmigtir.
Nitekim, diger kosullar sabit tutuldugunda, madde sayisindaki artisa gore yanlilik
kestirimleri arasindaki fark 0.006 ile 0.016 arasinda degisirken; nitelikler arasindaki
korelasyonun artmasina gore bu fark 0.000 ile 0.008 arasinda degismektedir. Q-
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matrisi yapisinin yanlihk Uzerindeki etkisi incelendiginde, gercek verinin faktor
yapisina gore olusturulan Q-matrisi kullanildiginda 1. niteligin daha dusuk, diger
niteliklerin ise daha yuksek yanlilik degerlerine sahip oldugu gorulmektedir. Q-
matrisinin yapisina gore yanhlik kestirimleri arasindaki farklar 1. nitelik igin
0.001-0.005, 2. nitelik igin 0.000-0.003 ve 3. nitelik i¢cin 0.003-0.008 arasinda
degismektedir. 3PL CB-MTK’nin, genel olarak, madde sayisinin ve nitelikler arasi

korelasyonun daha yuksek oldugu kosullarda, daha yansiz kestirim yaptidi

sOylenebilir.
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Sekil 11. Ug nitelikten olugan tek boyutlu veri setleri icin DINA’ya gére kestirilen birey

parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

Bireyin soruyu dogru cevaplayabilmesi i¢in soruda dl¢ulen niteliklerin hepsine
sahip olmasini gerektiren DINA modeline gore en yuksek yanlilik degerlerinin 2.
nitelik i¢in kestirildigi ve bunu sirasiyla 3. ve 1. niteliklerin takip ettigi gortuimektedir.
Her Ug¢ nitelik igin en yuksek yanlilik degerleri test uzunlugunun 15 ve nitelikler arasi
korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda gozlenmigtir. DINA modelinden elde edilen
yanlilik degerleri testteki madde sayisi agisindan kargilastirildiginda, 1. nitelik i¢in
testteki madde sayisi arttikga yanhlik degerlerinin azaldigi ve bu farkin 0.016-0.035
arasinda degistigi bulunmustur. 2. ve 3. nitelikler i¢cin madde sayisinin artmasi ise
yanlilik degerlerini arttirmaktadir. 2. ve 3. nitelikler i¢in kestirilen yanlilik degerlerinin,

nitelikler arasi korelasyon arttikga 6nemli duzeyde dustugu dikkat gcekmektedir.
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Nitelikler arasi korelasyona gore yanlilik kestirimlerindeki degisim, 0.1-0.4
korelasyon duzeyleri arasinda ve gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-
matrisinin kullanildigi kosullarda ise daha fazladir. 1. nitelik i¢in niteliklerin esit
saylida Olguldugu Q-matrisinin kullanildigi kosullarda 0.1-0.4 korelasyon duzeyleri
arasindaki degisim yanlihg1 dusururken, diger kosullar altinda nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile yanliik artmaktadir. Q-matrisi yapisina gore yanlilik
incelendiginde, niteliklerin egit sayida 6lguldigu Q-matrisinin kullaniimasi ile 2. ve
3. nitelikler icin kestirilen yanhlik degerlerinin dustugu gorulmektedir. Yanlihk
degerlerindeki bu dusus miktari, madde sayisi ve nitelikler arasi korelasyonun

artmasi ile azalmaktadir.
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Sekil 12. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri icin DINO’ya gére kestirilen

birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

Tek boyutlu testler icin madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon ve Q-
matrisinin yapisina gore olusturulan 12 kosul degerlendirildiginde DINO modeli igin
kestirilen yanhlik degerlerinin 1. nitelik i¢in -0.302 ile -0.126, 2. nitelik igin -0.035 ile
0.121 ve 3. nitelik igin -0.267 ile -0.066 arasinda degistigi gorulmektedir. Diger
kosullar sabit tutuldugunda, testteki madde sayisi arttikga 1. nitelik i¢in kestirilen
yanlihk degerlerinin  0.010-0.087 arasinda azaldigi gozlenmistir. Yanhlik
degderlerindeki bu azalma, niteliklerin egit sayida ol¢ctldugu Q-matrisinin kullanildigi

ve nitelikler arasi korelasyon dusuk oldugu kosullarda ise daha fazladir. 2. nitelik
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icin kestirilen yanhlik degerlerinin ise madde sayisindaki degisime goére bazi
kosullarda arttigi bazi kosullarda ise azaldigi bulunmustur. 3. nitelik i¢in gergek
verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullarda madde
sayisinin artmasinin yanllik degerini 0.033-0.077 arasinda dusurdugu, niteliklerin
esit sayida Olguldugu Q-matrisinin kullanildigi kogullarda ise 0.006-0.008 arasinda
arttirdig1 gorulmektedir. Nitelikler arasindaki korelasyonun 0.1’den 0.7’ye dogru
artmasi ile 1. ve 3. nitelikler igin kestirilen yanlilik de@erlerinin sirasiyla 0.013-0.084
ve 0.030-0.091 arasinda dustugu gozlenmistir. 2. niteligin ise madde sayisinin 15
oldugu ve gercek veri yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigr kosul
disindaki tum duzeyler icin korelasyonun artmasi ile yanhlik degerleri 0.033-0.079
arasinda artmigtir. Q-matrisi yapisinin yanllik Gzerindeki etkisi incelendiginde,
niteliklerin egit sayida Olguldugu Q-matrisinin kullanildigr kosullarda 1. nitelik igin
yanlhlik degerlerinin 0.009-0.116 arasinda arttigi, 3. nitelik i¢in 0.025-0.125 arasinda
azaldigi, 2. nitelik i¢in ise surekli bir artis ya da azalis gostermedigi bulunmustur.
Analiz sonuglarina goére, DINO modeline gore kestirilen yanhlik degerleri Gzerinde
en etkili degigskenin Q-matrisi yapisi oldugu ve bu kosulu sirasiyla nitelikler arasi

korelasyon ve madde sayisi degigkenlerinin izledigi gorulmektedir.
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Sekil 13. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri igcin A-CDM’ye gore kestirilen

birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.
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Sekil 13’te A-CDM’ye gore kestirilen yanlihk degerleri incelendiginde, en
duguk degerlerin 3. nitelik kapsaminda kestirildigi ve bunu sirasiyla 1. ve 2. nitelige
ait kestirimlerin izledigi gortulmektedir. Madde sayisi arttiginda, 1. ve 3. niteliklerin
tum duzeyleri icin kestirilen yanlilik degerlerinin sirasiyla 0.018-0.027 ve 0.022-
0.030 arasinda azaldigi, 2. nitelik i¢in ise 0.019-0.034 arasinda arttigi gozlenmigtir.
Nitelikler arasi korelasyon arttiginda ise 1. ve 3. nitelikler i¢cin kestirilen yanlilik
degerlerinin giderek dusus gosterdigi bulunmustur. 2. nitelik i¢in ise nitelikler arasi
korelasyon dizeyinin 0.1°den 0.7°’ye dogru artmasi ile yanhlik degerlerinin
0.001-0.006 arasinda arttigi gozlenmistir. Her bir nitelik esit sayida dlgulecek sekilde
olusturulan Q-matrisi kullanildiginda 1. nitelik i¢cin madde sayisinin 15 oldugu
kosullarda ve 2. niteligin tim dizeylerinde kestirilen yanlilik degerlerinin daha dusuk
oldugu gorulmektedir. Sonu¢ olarak, A-CDM’'ye gore Kkestirilen birey
parametrelerinin yanhligi uzerindeki en etkili faktorun, testteki madde sayisi oldugu

tespit edilmigtir.
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Sekil 14. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri icin LLM’ye gore kestirilen birey

parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

LLM modeli ile kestirilen yanlilik degerleri 1. nitelik igin -0.165 ile -0.088, 2.
nitelik igin 0.098 ile 0.153 ve 3. nitelik igin -0.084 ile -0.036 arasinda degismektedir.
Model, 1. ve 3. niteliklerin tum duzeyleri i¢in negatif ve 2. nitelik icin pozitif yanlilik

kestirimi yapmigtir. Madde sayisinin etkisi incelendiginde, test uzunlugunun 15’ten
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30’a cikariimasi ile 1. ve 3. nitelikler i¢in kestirilen yanlilik degerlerinin dugtugu
gorulmektedir. 2. nitelik icin madde sayisinin artmasi ise yanlilik degerlerini 0.019
ile 0.047 arasinda arttirmaktadir. Madde sayisinin artmasina bagl olarak yanlilik
kestirimleri arasinda olusan farkin ise nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile
azaldigi gozlenmigtir. Benzer sekilde, nitelikler arasi korelasyonun artmasi 1. nitelik
icin kestirilen yanlihk degerlerini 0.002-0.016 ve 3. nitelik i¢in kestirilen yanlilik
degerlerini 0.003-0.019 arasinda azaltmistir. 2. nitelik kapsaminda nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ise daha yanl kestirimler yapilmasina neden olmustur.
Testteki madde sayisi ve nitelikler arasi korelasyon degigkenleri, nitelik bazinda
kestirilen yanlilik degerleri Uzerinde benzer etkiye sahip olmasina ragmen madde
sayisindaki degisimin yanlilik Uzerinde daha buyuk bir etkisi oldugu gorulmektedir.
Niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi, 1. niteligin tim
duzeylerinde yanlhlik degerlerini 0.008 ile 0.043 arasinda arttirmigtir. 1. nitelik
kapsaminda yanlilik degerlerindeki bu degisim, test uzunlugunun 15 madde oldugu
ve nitelikler arasi korelasyonun dustugu kosullarda daha buyuktir. 3. niteligin tim
duzeyleri ve 2. niteligin 30 maddelik test uzunlugu kosulu altinda, niteliklerin esit
sayida Olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi ile LLM’'nin daha yansiz kestirimler

yaptigi gozlenmistir.

-0.3 -0.1 0.1 0.3 -0.3 -0.1 0.1 03
| 1 1 1 1 | | 1 1 1 1 | 1 1 1 1 1 | 1 | 1 I 1 1 1 | 1 |
a3 a3 a3 a3
E E G G
15 30 15 30
0.7 <
0.4
0.1 < o o
a2 a2 a2 a2
= E G G
= s 30 1< 30
o> 07 o
% 0.4
s 0.1
> al al al al
= E G G
15 30 15 30
0.7 < <
0.4
0.1
1 1 I I 1 || 1 I I I 1 || 1 I I I 1 1 1 I I I | 1 1 I I I
-0.3 -0.1 0.1 0.3 -03 -01 0.1 0.3
Yanhlik

Sekil 15. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri icin R-RUM’a gore kestirilen

birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.
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R-RUM modeline gore kestirilen birey parametrelerinin yanlihgi 1. nitelik igin
-0.093 ile -0.033, 2. nitelik icin 0.158 ile 0.214 ve 3. nitelik i¢in -0.031 ile 0.026
arasinda degismektedir. Test uzunlugunun kestirilen yanhlik degerleri Uzerindeki
etkisi, niteliklere gore farklilik gostermektedir. 1. nitelik icin gercek verinin faktor
yapisina gore olusturulan Q-matrisi kullanildiginda, test uzunlugu arttik¢a yanlihgin
azaldigi; niteliklerin esit sayida ol¢uldugu Q-matrisi kogsulunda ise madde sayisinin
artmasi ile yanlihgin da arttigi dikkat cekmektedir. 2. niteligin tim duzeylerinde
yanlilik 0.008-0.033 arasinda artarken, 3. nitelik igin gergek verinin faktor yapisina
gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1-0.4
oldugu kosullar icin yanlilik degerleri artmaktadir. Nitelikler arasi korelasyonun
artmasi ise 2. niteligin tim kosullari ve madde sayisinin 30 oldugu kosullar altinda
3. nitelik igin yanlihk degerlerinin digmesine neden olmustur. Q-matrisi yapisinin
kestirilen yanhlik degerleri Uzerindeki etkisi incelendiginde, 3. nitelik i¢cin madde
sayisinin 15 oldugu kosullar digindaki tum nitelik dizeyleri igin niteliklerin egit sayida
Olguldugu Q-matrisinin kullaniimasinin yanhhigr azalttigr gozlenmistir. Kullanilan Q-
matrisi yapisina gore yanlilik degerlerinde gozlenen dusus, test uzunlugunun 15

madde oldugu kosullarda ise daha fazladir.
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Sekil 16. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri igin G-DINA’ya gére kestirilen

birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.
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Birey parametrelerinin G-DINA modeline gore kestirimlerinden elde edilen
yanlilik degerlerinin 1. nitelik i¢in -0.131 ile -0.080, 2. nitelik i¢in 0.120 ile 0.166 ve
3. nitelik icin -0.063 ile -0.024 arasinda degistigi gorulmektedir. Madde sayisi
arttikca, 1. ve 3. niteliklerin tim duzeyleri icin kestirimlerin yanhliginin azaldigi; 2.
nitelik icin kestirilen yanlihk degerlerinin ise arttigi gézlenmistir. Benzer gekilde,
nitelikler arasi korelasyon duzeyi arttikgca 1. ve 3. niteliklere ait kestirimlerin yanhhgi
duserken, 2. nitelige iligkin yanlihk degerleri 0.002-0.013 arasinda artmigtir. Testteki
madde sayisi ve nitelikler arasi korelasyon kosullarinin yanllik kestirimleri Uzerinde
benzer etkileri olmasina ragmen madde sayisindaki degisimin yanllik Uzerinde
daha etkili oldugu tespit edilmistir. Diger kosullar sabit tutuldugunda, niteliklerin esit
sayida Olculdugu Q-matrisinin  kullaniimasi, 2. nitelik i¢in kestirilen yanlilk
degerlerinin 0.002 ile 0.013 arasinda ve 3. nitelik igin 0.001 ile 0.012 arasinda
dismesine neden olmustur. 1. nitelik igin gercek verinin faktor yapisina dayali olarak
olusturulan Q-matrisinin kullanildig1 kogullarda ise yanlilik degeri diger Q-matrisi
yapisina gore 0.006 ile 0.018 arasinda degdisen, daha kuguk kestirimler yapmistir.
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Sekil 17. Ug nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri igin HO-DINA’ya gére kestirilen

birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

HO-DINA modeline gore kestirilen yanlilik degerleri 1. nitelik i¢in -0.054 ile
0.077, 2. nitelik i¢cin 0.188 ile 0.316 ve 3. nitelik icin 0.002 ile 0.125 arasinda

degismektedir. Madde sayisindaki degisimin yanhlik kestirimleri Gzerindeki etkisinin
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niteliklere gore degistigi gorulmektedir. Test uzunlugunun artmasi ile 1. niteligin tim
duzeyleri igin yanhlik degerleri 0.009-0.041 arasinda duserken, 2. ve 3. niteliklere
ait yanlihk kestirimleri sirasiyla 0.023-0.053 ve 0.010-0.054 arasinda artmistir.
Bunun aksine, nitelikler arasi korelasyonun artmasi 2. ve 3. niteliklerin tum dizeyleri
icin kestirilen yanlilik de@erleri azalirken, 1. nitelik icin kestirilen yanlilik degerleri
artma egilimi goOstermigtir. Q-matrisi yapisinin yanhlik Uzerindeki etkisi
incelendiginde, 1. nitelik i¢in nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda
gercek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin daha kuguk yanlilik
degerine sahip oldugu gorulmektedir. 2. ve 3. nitelikler i¢in ise niteliklerin egit sayida
Olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi ile HO-DINA’nin daha yansiz kestirimler yaptigi
gozlenmigtir. Q-matrisi yapisindaki degisimin yanlihk kestirimleri Gzerindeki etkisi
ise test uzunlugunun 15 madde oldugu ve nitelikler arasi korelasyonun daha dusuk

oldugu kosullarda daha fazladir.
Ug Nitelikten Olusan Tek Boyutlu Veri Setlerinin Yanlilik Degerleri: Ozet

Tablo 17°'deki verilere gore U¢ nitelikten olusan tek boyutlu veri setleri i¢in
testteki madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisi kogullarinin tim
duzeylerine ait yanlilik degerleri karsilastirildiginda, galisma verilerinin Uretildigi 3PL
CB-MTK modelinin her Ug¢ nitelik bazinda da diger modellere gore daha yansiz
kestirimler yaptigi gorulmektedir. Telafi edici olmayan modellerden DINA ve HO-
DINA modellerinin ise tum nitelikler i¢in oldukga benzer ve 2. nitelik igin diger
modellere gore daha yuksek yanlilik degerlerine sahip oldugu ve bunu R-RUM’un
takip ettigi gozlenmistir. 1. ve 3. nitelikler igin kestirilen yanlilik degerleri
incelendiginde ise DINO modelinin diger modellere gore oldukga yanli kestirimler
yaptigi tespit edilmigtir. Tum BTM’lerin 2. nitelik igin kestirdikleri yanlilik degerlerinin
pozitif olmasi ise bireylerin kestirilen siniflama degerlerinin gergek degerlerinden

daha buyuk oldugunu gostermektedir.

Tablo 17°’ye gore test uzunlugunun kestirilen ve gergek birey parametreleri
arasindaki farka etkisi incelendiginde, madde sayisinin 15’ten 30’a gikariimasi ile
yanhlik degerlerinin digsme egiliminde oldugu gozlenmektedir. 2. nitelik igin
BTM'lere gore kestirilen yanlilik degerleri ise madde sayisinin artmasina gore
surekli bir artis ya da azalis gostermemektedir. Testteki madde sayisi ve Q-matrisi

yapisi kosullari sabit tutuldugunda, nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile kestirilen
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yanhlik degerleri ise genel olarak dusmektedir. Modellerin yanhlik degerleri Q-
matrisi yapisina gore incelendiginde, her bir nitelik ve nitelik profilinin esit sayida
Olculdugu Q-matrisinin kullanildigi kogullarda 2. ve 3. nitelikler i¢in kestirilen yanlilik
degerlerinin daha kuguk oldugu, 1. nitelik igin ise gergek verinin faktor yapisina gore
olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullarda daha kuguk yanhlik kestirimleri
yapildigi bulunmustur. Bu durum nitelik ve nitelik profillerinin egit sayida 6l¢uldugu
Q-matrisi kullanildiginda 1. niteligi 6lcen madde sayisinin azalmasi, 2. ve 3.

nitelikleri 6lcen madde sayilarinin ise artmasindan kaynaklanabilir.
ikinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Alti Nitelikten Olusan iki Boyutlu Veri Setleri igin Birey Parametrelerine iligkin
Hata Degerleri

Her bir boyutun Ug¢ niteligi dlgtagu iki boyutlu veri setleri icin kestirilen hata
degerleri testteki madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisi
kosullarina goére 3PL CB-MTK ve BTM'ler kapsaminda incelenmis ve her bir

modeldeki degisim Tablo 18’de sunulmustur.

Alti nitelik igin kestirilen birey parametrelerine iligkin hata degerlerindeki
degisim, her bir model igin Sekil 18-Sekil 25 Uzerinde gOsterilmigtir. Hata
degerlerindeki degisimler 0.35 ile 0.55 degerleri arasinda dlgeklenmis olmak Uzere
x-eksenine, boyutlar arasi korelasyon degerleri (0.1, 0.4, 0.7) ise y-eksenine
yerlestirilmigtir. Grafiklerde a1, a2, as, as, as ve ae nitelikleri agagidan yukari dogru
siralanmig ve her niteligin altinda Q-matrisi yapisi (E ve G) ile test uzunlugu (15 ve
30) yer almistir. Her bir nitelikteki degisim madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon

ve Q-matrisi yapisi kogullarina gore ayri ayri ele alinmigtir.
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Tablo 18

Alti Nitelikten Olugan Iki Boyutlu Veri Setleri igin Birey Parametrelerine lliskin Hata Degerleri

CB-MTK DINA

MS Q-Matrisi Korelasyon (of} az a3 Q4 Os Os [of} o2 O3 O4 Os Os
15 G 0.1 0.394 0407 0487 0395 0409 0488 0409 0589 0536 0410 0589 0.534
0.4 0.382  0.391 0459 0.383 0.391 0459 0396 0535 0487 0.398 0.536 0.484
0.7 0.356  0.360 0410 0.356 0.359 0.411 0.369 0486 0420 0.370 0.487 0.419
E 0.1 0.447 0400 0428 0448 0402 0428 0492 0538 0449 0492 0.535 0.449
0.4 0.422 0.385 0413 0425 0.387 0412 0453 0509 0430 0454 0506 0.428
0.7 0.381 0355 0.378 0.384 0355 0378 0397 0474 0.388 0.398 0472 0.388
30 G 0.1 0.340 0.352 0424 0.338 0350 0427 0.361 0.563 0486 0.360 0.561 0.487
0.4 0.333 0.344 0408 0.332 0.343 0407 0.353 0528 0453 0.353 0527 0.450
0.7 0.316  0.325 0.372 0315 0.324 0.371 0.333 0.491 0.397  0.331 0.490 0.395
E 0.1 0.374 0.343 0.370 0374 0.342 0.368 0409 0553 0.428 0410 0.546 0.426
0.4 0.362 0.337 0360 0.362 0.336 0357 0.392 0525 0407 0.394 0.523 0.403
0.7 0339 0319 0336 0338 0318 0335 0360 0492 0365 0.359 0489 0.362

DINO A-CDM

MS Q-Matrisi Korelasyon [of} o2 O3 O4 Os Os [of} o2 O3 O4 Os Os
15 G 0.1 0.467 0436 0566 0469 0436 0567 0416 0.474 0499 0420 0479 0.500
0.4 0.448 0.421 0.507 0450 0422 0508 0.403 0456 0467 0.407 0462 0.468
0.7 0.411 0.408 0435 0413 0408 0438 0382 0436 0416 0.383 0439 0.416
E 0.1 0.575 0424 0470 0578 0427 0470 0464 0468 0437 0469 0466 0.436
0.4 0.523 0422 0442 0529 0424 0442 0438 0455 0420 0445 0456 0418
0.7 0450 0413 0.398 0456 0412 0397 0404 0434 0.388 0.413 0.437 0.387
30 G 0.1 0.435  0.391 0.503 0436  0.391 0.506 0.365 0.456 0.435 0.365 0453 0.438
0.4 0.421 0.391 0.466  0.423 0.391 0.467 0.357 0449 0416 0.358 0.447 0.415
0.7 0.387 0.393 0405 0.389 0.392 0406 0.343 0439 0378 0.343 0437 0377
E 0.1 0.490 0.381 0.444 0494  0.381 0.446 0.398 0448 0380 0.398 0.444 0.378
0.4 0.462 0.382 0418 0463 0.383 0419 0386 0.444 0.367 0.385 0442 0.364
0.7 0414 0.386 0.372 0415 0.386 0.373 0.365 0.437 0.342 0.363 0432 0.340

MS: Madde sayisi, G: Gergek verinin faktér yapisina gére olusturulan Q-matrisi, E: Nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida élglildigli Q-matrisi
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Tablo 18’in devami

R-RUM

MS Q-Matrisi Korelasyon [of} 02 o3 O4 Os Os [of} o2 O3 O4 Os Os
15 G 0.1 0.423  0.451 0.500 0427 0452  0.501 0410 0508 0.500 0415 0.512 0.499
0.4 0.410 0433 0470 0414 0434 0471 0.398 0486 0467 0403 0492 0465
0.7 0.388 0412 0418 0390 0410 0418 0.379 0.462 0416 0.381 0.464  0.415
E 0.1 0.485  0.441 0.440 0.491 0443 0439 0457 0493 0435 0460 0493 0435
0.4 0.459 0436 0422 0465 0438 0.421 0.430 0470 0419 0434 0473 0.418
0.7 0427 0424 0388 0435 0426 0388 0.392 0436 0.388 0.399 0443 0.387
30 G 0.1 0.374 0433 0437 0.374 043 0.440 0.358 0.486 0439 0.357 0484 0.441
0.4 0.367 0424 0417 0.368 0.423 0.417 0.351 0.477 0420 0.351 0.475 0.418
0.7 0352 0415 0379 0352 0414 0378 0.339 0463 0.381 0.338  0.461 0.379
E 0.1 0.408 0427 0.381 0409 0424 0.381 0.389 0477 0383 0.390 0473 0.380
0.4 0.396  0.421 0.368 0.397  0.421 0.367 0.377 0469 0.370 0.377 0467 0.366
0.7 0.374 0416 0.343 0374 0413 0342 0357 0456 0.344 0.355 0452 0.342

G-DINA HO-DINA

MS Q-Matrisi Korelasyon [of} 02 O3 O4 Os Os [of} 02 O3 O4 Os Os
15 G 0.1 0.418  0.461 0497 0423 0462 0498 0408 0598 0534 0409 0.600 0.532
0.4 0405 0445 0465 0410 0446 0466 0.395 0543 0485 0.397 0545 0.482
0.7 0.384 0426 0414 0386 0425 0415 0369 0492 0420 0.370 0.493 0418
E 0.1 0472 0453 0436 0475 0456 0436 0493 0543 0448 0493 0539 0.448
0.4 0.446 0445 0419 0452 0447 0418 0453 0512 0430 0454 0510 0.428
0.7 0.415 0429 0.387 0421 0430 0.386 0.396 0475 0.388 0.397 0473 0.387
30 G 0.1 0.369 0444 0433 0.369 0441 0436 0360 0570 0.486 0.359 0.567 0.487
0.4 0.361 0436 0414 0362 0434 0413 0352 0534 0453 0352 0.533 0.451
0.7 0.347 0427 0376 0346 0426 0375 0.332 0495 0.396  0.331 0.494  0.395
E 0.1 0.401 0.437 0.378 0.401 0434 0377 0408 0556 0429 0409 0550 0.426
0.4 0.388 0433 0365 0.389 0432 0.363 0.391 0.529 0407 0392 0.526 0.403
0.7 0.367 0426  0.3#1 0.367 0424 0340 0.359 0494 0.365 0.358 0.491 0.362

MS: Madde sayisi, G: Gergek verinin faktér yapisina gére olusturulan Q-matrisi, E: Nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida élglildigli Q-matrisi
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3PL CB-MTK kapsaminda birey parametre kestirimlerine iligkin hata
degerlerindeki degisim, iki boyutlu veri setleri icin testteki madde sayisi, nitelikler
aras! korelasyon ve Q-matrisinin yapisi kosullarina gore incelenmis ve Sekil 18'de

sunulmustur.
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Sekil 18. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri igcin CB-MTK’ya gore kestirilen

birey parametrelerine iliskin hata degerleri.

3PL CB-MTK’ya gore kestirilen hata degerleri 1. nitelik icin 0.316-0.447, 2.
nitelik igin 0.319-0.407, 3. nitelik i¢cin 0.336-0.487, 4. nitelik i¢in 0.315-0.448, 5. nitelik
icin 0.318-0.409 ve 6. nitelik icin 0.335-0.488 arasinda degismektedir. 6 nitelik
bazinda en kuguk hata kestirimleri test uzunlugunun 30 madde ve nitelikler arasi
korelasyonun 0.7 oldugu kosullarda, en ylksek hata degerleri ise test uzunlugunun
15 madde ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda elde etmistir.
Madde sayisinin hata Uzerine etkisi incelendiginde, test uzunlugunun 15’ten 30’a
ctkariimasi ile tum duzeyler icin hata miktarinin azaldigi gorulmektedir. Nitelikler
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arasi korelasyonun dusmesi ile 15-30 maddelik test uzunlugu kosullarina gore
kestirilen hata degerleri arasindaki fark, artmaktadir. Benzer sekilde, nitelikler
arasindaki korelasyonun artmasi, 3PL CB-MTK’ya gore kestirilen hata degerlerinin
tum nitelik dizeyleri igin dugsmesine neden olmaktadir. Hata degerlerindeki azalma
ise korelasyon duzeyinin 0.4-0.7 arasinda degistigi kosullarda 0.1-0.4
duzeylerindeki degisime gore daha fazladir. Q-matrisi yapisina goére hata
kestirimindeki degisimler karsilastirildiginda, niteliklerin esit sayida olguldugu Q-
matrisinin kullaniimasi ile 1. ve 4. nitelik i¢in kestirilen hata degerlerinin arttigi, diger
4 nitelik icin ise hatalarin azaldigi gorulmektedir. Hata kestirimleri arasindaki bu fark,
nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda en buyuk iken korelasyonun

artmasi ile azalmaktadir.
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Sekil 19. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin DINA'ya gore kestirilen birey
parametrelerine iligkin hata degerleri.

86



Son derece sinirli BTM’lerden DINA modeline gore kestirilen hata degerleri
1. nitelik icin 0.333-0.492, 2. nitelik i¢in 0.474-0.589, 3. nitelik icin 0.365-0.536, 4.
nitelik igin 0.331-0.492, 5. nitelik icin 0.472-0.589 ve 6. nitelik igin 0.362-0.534
arasinda degismektedir. DINA modeli, tim kosullar i¢in en ylksek hata kestirimlerini
ise 2. ve 5. nitelikler icin yapmigtir. Madde sayisina gore hata degerlerindeki degisim
incelendiginde, niteliklerin esit sayida Olguldugu Q-matrisinin kullanildigi  tim
korelasyon diuzeylerinde madde sayisi arttikga 2. ve 5. nitelikler igin kestirilen hata
miktarinin arttigr gozlenmigtir. Diger niteliklerin tum duzeyleri igin ise madde
sayisinin artmasi ile hata miktarinin azaldigi gorulmektedir. Gergek verinin faktor
yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullarda madde sayisinin
artmasi ile hatalarda gorulen dusus, nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile
azalmaktadir. Nitelikler arasi korelasyonun artmasi ise 6 niteligin tUm dizeylerinde
kestirilen hata miktarini 0.007-0.067 arasinda dusurmustur. Korelasyon duzeyindeki
degisimlere gore hata miktarinda gozlenen dususler, test uzunlugunun 15 madde
oldugu kosullarda ise daha fazladir. Q-matrisi yapisina gore hata degerleri
karsilastirildiginda, gercek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin
kullanilmasi ile 1. ve 4. nitelikler igin kestirilen hata degerlerinin dustigu
gorulmektedir. Hata degerlerindeki bu dusus test uzunlugunun 15 madde oldugu
kosullarda daha fazla olmakla birlikte, nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile
azalmaktadir. Diger tum kosullar igin ise niteliklerin egit sayida olguldugu Q-
matrisinin kullanilmasinin hatayi 0.001 ile 0.087 arasinda azalttig1 gorulmektedir.
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Sekil 20. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin DINO’ya gore kestirilen birey
parametrelerine iligkin hata degerleri.

Birey parametrelerinin DINO modeline gore kestirimlerinden elde edilen hata
degerlerinin 1. nitelik icin 0.387-0.575, 2. nitelik icin 0.381-0.436, 3. nitelik igin 0.372-
0.566, 4. nitelik icin 0.389-0.578, 5. nitelik i¢in 0.381-0.436 ve 6. nitelik icin 0.373-
0.567 arasinda degistigi gorulmektedir. Test uzunlugunun 15ten 30’a
cikarilmasinin, tum nitelik duzeyleri igin kestirilen hata miktarini dugsurdugu
gOzlenmigtir. Madde sayisindaki artisa bagli olarak hata miktarinda gobzlenen
dususler, nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile azalmaktadir. Nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile test uzunlugunun 30 madde oldugu kosullarda 2. ve 5.
nitelikler igin kestirilen hata degerinin 0.001 ile 0.003 arasinda arttigi gorulmektedir.
Diger tum nitelik duzeyleri icin ise nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile hata
dusmektedir. 0.4-0.7 korelasyon duzeyleri igin kestirilen hata degerleri arasindaki
farkin ise 0.1-0.4 korelasyon duzeylerine gore daha fazla oldugu tespit edilmistir. Q-
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matrisi yapisinin 1., 3., 4. ve 6. nitelikler i¢in kestirilen hatalar tGzerindeki etkisi
oldukca buyuktur. Niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi, 1. ve
4. niteliklerin tim duzeyleri igin hatay! 0.026 ile 0.109 arasinda; 2. ve 5. niteliklerin
ise sadece test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler arasi korelasyonun 0.4-0.7
oldugu kosullar i¢in hatayr 0.001 ile 0.004 arasinda arttirmaktadir. Diger nitelik
dluzeylerinde, niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi ile kestirilen
hata miktari azalmaktadir.
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Sekil 21. Alti nitelikten olugan iki boyutlu veri setleri igin A-CDM’ye gore kestirilen
birey parametrelerine iliskin hata degerleri.

Telafi edici BTM’lerden A-CDM modeli ile kestirilen hata degerlerinin 1. nitelik
icin 0.343-0.464, 2. nitelik icin 0.434-0.474, 3. nitelik icin 0.342-0.499, 4. nitelik igin
0.343-0.469, 5. nitelik icin 0.432-0.479 ve 6. nitelik i¢cin 0.340-0.500 arasinda

degistigi gorulmektedir. Nitelikler bazinda en dusik hata kestirimleri madde
sayisinin 30 ve nitelikler arasi korelasyonun 0.7 oldugu kosullarda, en yuksek hata
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kestirimleri ise test uzunlugunun 15 ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu
kosullarda elde edilmistir. Test uzunlugunun artmasi, 2. nitelik i¢in nitelikler arasi
korelasyonun 0.7 oldugu kosullarda hata degerini 0.002-0.003 arasinda arttirmigtir.
Diger tum kosul ve nitelikler i¢in ise madde sayisinin artmasi, hatay! dusurmustur.
Madde sayisinin artmasi ile hata miktarindaki azalma ise nitelikler arasindaki
korelasyonun artmasi ile azalmaktadir. Madde sayisinin kestirilen hata degerleri
Uzerindeki etkisi ise 1., 3., 4. ve 6. nitelikler i¢in 2. ve 5. niteliklere gore daha fazladr.
Diger kosullar sabit tutuldugunda nitelikler arasi korelasyonun artmasi, tim nitelik
duzeylerinde hata miktarini dusurmusgtur. Diger modellerin sonuglari ile benzer
sekilde, orta-yuksek korelasyon duzeyleri icin kestirilen hata degerleri arasindaki
farkin, dusuk-orta korelasyon duzeyleri arasindaki farktan daha fazla oldugu
bulunmustur. Q-matrisi yapisinin kestirilen hata degerleri Uzerindeki etkisi
incelendiginde, niteliklerin egit sayida olguldugu Q-matrisinin kullaniimasinin 2., 3.,
5. ve 6. niteliklerin tim duzeyleri igin kestirilen hata miktarini azalttigi, 1. ve 4. nitelik
icin ise hatayi 0.020-0.050 arasinda arttirdigi goérulmektedir. Tanimlanan Q-matrisi
yapisinin hata kestirimi Uzerindeki etkisi ise 2. ve 5. nitelik i¢in diger niteliklere gore

daha duguktar.
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Sekil 22. Al nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin LLM’ye gore kestirilen birey
parametrelerine iligkin hata degerleri.

Eklemeli BTM’lerden LLM modeli i¢in kestirilen hata degerlerinin 1. nitelik i¢in
0.352-0.485, 2. nitelik icin 0.412-0.451, 3. nitelik icin 0.343-0.500, 4. nitelik i¢in
0.352-0.491, 5. nitelik igin 0.410-0.452 ve 6. nitelik i¢cin 0.342-0.501 arasinda
degistigi gorulmektedir. 6 nitelik icin kestirilen hata degerleri incelendiginde, en
kiguk hata degerlerinin nitelikler arasi korelasyonun 0.7 oldugu ve en buyuk
hatalarin nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda elde edildigi
gOzlenmigtir. Testteki madde sayisinin artmasi 2. ve 5. nitelikler igin gergek verinin
faktor yapisina gore tanimlanan Q-matrisinin kullanildigi ve nitelikler arasi
korelasyonun 0.7 oldugu kosullarda hata degerlerini sirasiyla 0.003 ve 0.004
arttirmistir. Diger nitelik dizeyleri i¢in ise madde sayisinin 15'ten 30’a gikarilmasi
ile hata miktari azalmistir. Madde sayisinin artmasi ile hata kestirimlerinde en buyuk

azalma, Q-matrisi yapisindan bagimsiz olarak, nitelikler arasinda 0,1 korelasyonun
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oldugu kosullarda gortulmektedir. Korelasyon dizeyinin artmasi ise madde sayisinin
hata kestirimi Uzerindeki etkisini azaltmaktadir. Benzer sekilde, nitelikler arasindaki
korelasyonun artmasinin kestirilen hata degerlerini dusurdugu ve 0.4-0.7
korelasyon duzeyleri arasindaki hata farklarinin 0.1-0.4 korelasyon duzeylerinde
yapilan kestirimler arasi farktan daha fazla oldugu gézlenmistir. Q-matrisi yapisinin
hata Uzerindeki etkisi incelendiginde, niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisinin
kullanilmasinin 1. ve 4. niteliklerin tim kosullari igin kestirilen hata miktarini 0.022-
0.064 arasinda; 2. ve 5. niteliklerin ise test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler arasi
korelasyonun 0.4 ve 0.7 oldugu kosullarda hatayr 0.003-0.015 arasinda arttirdigi
gorulmektedir. 3. ve 6 nitelik igin kestirilen hata degerleri ise niteliklerin egit sayida
Olculdugu Q-matrisinin kullaniimasi ile 0.030 ile 0.062 arasinda azaltmaktadir. Q-
matrisi yapisina gore kestirilen hata degerlerindeki degisim ise nitelikler arasindaki
korelasyon arttikca azalma egilimi gostermektedir.
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Sekil 23. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin R-RUM’a gore kestirilen
birey parametrelerine iliskin hata degerleri.
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Iki boyutlu veri setleri igcin R-RUM modeline gore kestirilen hata degerlerinin
1. nitelik icin 0.339-0.457, 2. nitelik i¢in 0.436-0.508, 3. nitelik icin 0.344-0.500, 4.
nitelik igin 0.338-0.460, 5. nitelik icin 0.443-0.512 ve 6. nitelik i¢in 0.342-0.499
arasinda degistigi gozlenmektedir. Tum kosullar i¢in hata degerleri incelendiginde,
test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda
tum niteliklerin en yuksek hata degerine sahip oldugu gorulmektedir. Test
uzunlugunun artmasi ile 1., 3., 4. ve 6. niteliklerin tim duzeyleri i¢in hata degerleri
azalmaktadir. 2. nitelik i¢in nitelikler arasi korelasyonun 0.7 oldugu, 5. nitelik i¢in
niteliklerin egit sayida Olguldugu Q-matrisinin  kullanildigi ve nitelikler arasi
korelasyonun 0.7 oldugu kosullarda kestirilen hata degerleri ise madde sayisinin
artmasi ile artmaktadir. Madde sayisindaki artisa bagl olarak hatalarda gbzlenen
degisim, nitelikler arasi korelasyon duzeyinin artmasi ile azalma edgilimi
gostermektedir. Nitelikler arasi korelasyonun 0.1’den 0.7'ye dogru artmasi, tim
nitelik duzeyleri icin kestirilen hatayr dusurmugstir. Diger modellerin yaptigi
kestirimler ile benzer sekilde, nitelikler arasindaki korelasyonun artmasi
dogrultusunda hata degerlerinde gozlenen degisim 0.4-0.7 korelasyon duzeyleri
arasinda 0.1-0.4 duzeylerine gore daha fazladir. Ayrica madde sayisinin artmasi
ile hata miktarinda gozlenen dusugler, test uzunlugunun 15 madde oldugu
kosullarda 30 madde oldugu kosullara gore ve niteliklerin esit sayida dlguldugu Q-
matrisinin kullanildig1 kosullarda gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-
matrisinin kullanildigi kosullara gore daha fazladir. Q-matrisi yapisinin hata
uzerindeki etkisi incelendiginde, niteliklerin esit sayida Olguldugu Q-matrisi
kosulunda 1. ve 4. nitelik icin kestirilen hatalarin arttigi, diger 4 niteligin tim duzeyleri
icin kestirilen hatalarin ise azaldigi gorulmektedir. Genel olarak, Q-matrisi yapisinin
kestirilen hata degerleri Uzerindeki etkisinin test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler

arasli korelasyonun dusuk oldugu kosullarda ise daha yuksek oldugu bulunmustur.
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Sekil 24. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin G-DINA’ya gore kestirilen
birey parametrelerine iliskin hata degerleri.

G-DINA modeline gore kestirilen hata degerleri 1. nitelik i¢in 0.347-0.472, 2.
nitelik igin 0.426-0.461, 3. nitelik icin 0.341-0.497, 4. nitelik i¢in 0.346-0.475, 5. nitelik
icin 0.424-0.462 ve 6. nitelik icin 0.340-0.498 arasinda degismektedir. 6 nitelik
bazinda kestirilen hatalar incelendiginde, test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler
arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda daha yuksek RMSE degerleri
gOzlenmektedir. Test uzunlugunun 30 madde ve nitelikler arasi korelasyon
duzeyinin 0.7 oldugu kosullarda ise en kuguk hata degerleri elde edilmektedir. Test
uzunlugunun kestirilen hata degerleri Uzerindeki Uzerindeki etkisi incelendiginde,
madde sayisinin artmasi ile hata degerlerinin azaldigi goérulmektedir. Hata
degerlerindeki en buyuk dusus ise 0.040-0.074 arasindaki degisimler ile 4. nitelikte
gozlenmektedir. Benzer sekilde, nitelikler arasi korelasyonun artmasi, tum nitelik
duzeyleri icin kestirilen hata miktarini dusurmektedir. Diger kosullar sabit
tutuldugunda, orta-yuksek korelasyon duzeyleri arasindaki hata kestirimlerindeki
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degisim ise dusuk-orta korelasyon duzeylerine gore daha fazladir. Gergek verinin
faktor yapisina gore tanimlanan Q-matrisinin kullaniimasi 1. ve 4. nitelikler igin
kestirilen hata degerlerini 0.020-0.053 arasinda dusururken, diger nitelikler igin
kestirilen hata degerlerini arttirmaktadir. Q-matrisi yapisina gore 2. ve 5. nitelikler
icin hata degerlerinde gozlenen degisim 0.001-0.008 arasinda, 3. ve 6. nitelikler igin

ise 0.027-0.061 arasinda bir deger almaktadir.
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Sekil 25. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin HO-DINA’ya gore kestirilen

birey parametrelerine iliskin hata degerleri.

HO-DINA’ya gore kestirilen hata degerlerinin 1. nitelik i¢in 0.332-0.493, 2.
nitelik igin 0.475-0.598, 3. nitelik i¢in 0.365-0.534, 4. nitelik igin 0.331-0.493, 5. nitelik
icin 0.473-0.600 ve 6. nitelik icin 0.362-0.532 arasinda degistigi gorulmektedir.
Testteki madde sayisinin artmasi 1., 3., 4. ve 6. niteliklerin tim duzeyleri icin
kestirilen hata degerlerini 6nemli Olgide dusurmektedir. 1. ve 4. nitelikler
kapsaminda hata degerlerindeki degisim, niteliklerin esit sayida olguldigu Q-
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matrisinin kullanildigi ve nitelikler arasi korelasyonun daha dusuk oldugu kosullarda;
3. ve 6. nitelikler i¢in ise gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin
kullanildigr kosullarda daha buyuktur. Madde sayisinin artmasi ile 2. ve 5. nitelikler
icin nitelikler arasi korelasyonun 0.7 oldugu veya niteliklerin esit sayida olguldugu
Q-matrisinin kullanildigi kosullarda kestirilen hata degerlerinin daha fazla oldugu
gorulmektedir. Nitelikler arasi korelasyonun artmasinin ise hatayr dusurdugu ve
hata miktarindaki degisiminin 0.4-0.7 korelasyon duzeyleri arasinda daha fazla
oldugu bulunmustur. Q-matrisi yapisinin hata kestirimi Uzerindeki etkisi
degerlendirildiginde, gercek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin
kullanilmasinin 1. ve 4. niteliklerin tim duzeyleri icin hata miktarini digtrdtugu ve bu
degisimin test uzunlugunun 15 madde veya nitelikler arasi korelasyonun daha
duguk oldugu kosullarda daha blyuk oldugu gorulmektedir. Niteliklerin esit sayida
Olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi ise 2., 3., 5. ve 6. niteliklerin tum duzeylerinde
hata miktarini azaltmaktadir. Benzer sekilde hata degerlerindeki bu azalma, test
uzunlugunun 15 madde ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda daha

bayuktur.
Alti Nitelikten Olusan iki Boyutlu Veri Setlerinin Hata Degerleri: Ozet

Tablo 18’de verilen iki boyutlu veri setleri icin kestirilen hata degerleri
incelendiginde, en kuguk hata kestirimlerini 3PL CB-MTK modelinin yaptigi tespit
edilmistir. 8 kestirim modelinin her bir nitelik igcin performanslar kargilastirildiginda
1., 3., 4. ve 6. nitelikler igin DINO modelinin, 2. ve 5. nitelikler igin ise HO-DINA
modelinin en yuksek hata degerine sahip oldugu gorulmektedir. Madde sayisinin ve
nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile 8 modele ait hata kestirimlerinin azaldigi
gozlenmigtir. Nitelikler arasi korelasyon duzeyinin 0.7 oldugu kosullarda modeller
en dusuk hata kestirimini yaparken, 0.1 oldugu kosullarda ise en ylksek hata
degerlerine sahiptir. Ayrica nitelikler arasi korelasyonun hata Uzerindeki etkisi
incelendiginde, 0.4-0.7 korelasyon duzeyleri igin kestirilen hata degerleri arasindaki
farkin, 0.1-0.4 korelasyon duzeylerine gore daha fazla oldugu gortlmektedir. Son
olarak, Q-matrisi yapisina gore hata kestirimindeki degisimler kargilastirildiginda ise
tum modeller igin nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida oOlguldugu Q-matrisinin
kullaniimasi ile 1. ve 4. nitelikler igin kestirilen hata degerlerini arttirirken, diger 4

nitelik icin hatalari azaltmaktadir. Genel olarak, Q-matrisi yapisinin kestirilen hata
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degerleri Uzerindeki etkisinin, nitelikler arasi korelasyon dustikge daha buyuk

oldugu gozlenmistir.

Alti Nitelikten Olusan iki Boyutlu Veri Setleri igin Birey Parametrelerine iligkin
Yanhhk Degerleri

3PL CB-MTK ve BTM’ler kapsaminda birey parametre kestirimlerine iligkin
hata degerlerindeki degisim 6 nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin testteki
madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisi kosullarina gore

incelenmig ve Tablo 19’da sunulmustur.

Alti nitelik igin kestirilen birey parametrelerine iligkin yanllik degerlerindeki
degisim, her bir model icin Sekil 26-Sekil 33 Uzerinde gosterilmistir. Yanlilk
degerlerindeki degisimler -0.30 ile 0.30 degerleri arasinda olgeklenmis olmak Uzere
x-eksenine, boyutlar arasi korelasyon degerleri (0.1, 0.4, 0.7) ise y-eksenine
yerlesgtirilmigtir. Grafiklerde a1, a2, as, a4, as ve ae nitelikleri agagidan yukari dogru
siralanmig ve her niteligin altinda Q-matrisi yapisi (E ve G) ile test uzunlugu (15 ve
30) yer almisgtir. Her bir nitelikteki degisim madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon

ve Q-matrisi yapisi kogullarina gore ayri ayri ele alinmigtir.
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Tablo 19
Alti Nitelikten Olugan Iki Boyutlu Veri Setleri igin Birey Parametrelerine lliskin Yanlilik Degerleri

CB-MTK DINA

MS Q-Matrisi Korelasyon (of} az a3 Q4 Os Os [of} o2 O3 O4 Os Os
15 G 0.1 0.021 -0.039 0.012 0.020 -0.042 0.015 -0.019 0.310 0.135 -0.021 0.309 0.122
0.4 0.017 -0.035 0.012 0.016 -0.036 0.015 -0.028 0.246 0.062 -0.029 0.245 0.046
0.7 0.009 -0.033  0.001 0.007 -0.033 0.002 -0.041 0.213 0.023 -0.042 0.213 0.016
E 0.1 0.025 -0.033 0.012 0.026 -0.038 0.011 0.083  0.251 0.043 0.075 0.243 0.041
0.4 0.019 -0.034 0.009 0.020 -0.034 0.007 0.018 0.222 0.024 0.009 0.217 0.022
0.7 0.009 -0.034 -0.002 0.011 -0.034 -0.002 -0.021 0.204 0.012 -0.029 0.200 0.010
30 G 0.1 0.006 -0.029 0.005 0.004 -0.030 0.005 0.004 0302 0119 0.002 0.300 0.118
0.4 -0.006 -0.034 -0.006 -0.007 -0.034 -0.006 -0.004 0.262 0.068 -0.004 0.261 0.063
0.7 -0.015 -0.035 -0.018 -0.017 -0.035 -0.018 -0.022 0.231 0.035 -0.022 0.230  0.033
E 0.1 0.011  -0.027 -0.001 0.009 -0.028 -0.001 0.034 0294 0.100 0.037 0.287 0.096
0.4 -0.003 -0.033 -0.012 -0.004 -0.033 -0.013 0.006 0.263 0.074 0.008 0.261 0.068
0.7 -0.014 -0.036 -0.023 -0.016 -0.035 -0.022 -0.019 0.234 0.045 -0.020 0.232 0.041

DINO A-CDM

MS Q-Matrisi Korelasyon [of} o2 O3 O4 Os Os [of} o2 O3 O4 Os Os
15 G 0.1 -0.175 -0.046 -0.260 -0.179 -0.046 -0.261 -0.091 0.146 -0.056 -0.098 0.153 -0.055
0.4 -0.159 0.029 -0.168 -0.161 0.023 -0.174 -0.089 0.149 -0.046 -0.094 0.158 -0.060
0.7 -0.130 0.096 -0.091 -0.131 0.095 -0.098 -0.084 0.154 -0.033 -0.087 0.158 -0.044
E 0.1 -0.295 0.032 -0.139 -0.302 0.029 -0.138 -0.085 0.154 -0.047 -0.101 0.149 -0.043
0.4 -0.228 0.081 -0.106 -0.237 0.081 -0.107 -0.084 0.155 -0.042 -0.100 0.156 -0.039
0.7 -0.155 0.121 -0.066 -0.165 0.119 -0.067 -0.076 0.156 -0.034 -0.095 0.158 -0.029
30 G 0.1 -0.165 0.027 -0.187 -0.167 0.025 -0.195 -0.075 0.177 -0.018 -0.077 0.174 -0.025
0.4 -0.153  0.070 -0.136 -0.155 0.068 -0.141 -0.074 0.179 -0.014 -0.076 0.177 -0.020
0.7 -0.126 0.116 -0.074 -0.128 0.115 -0.078 -0.071 0.179 -0.011 -0.073 0.178 -0.012
E 0.1 -0.212  0.037 -0.147 -0.217 0.039 -0.153 -0.080 0.177 -0.014 -0.079 0.172 -0.020
0.4 -0.181 0.071 -0.114 -0.183 0.074 -0.120 -0.079 0.178 -0.012 -0.078 0.176 -0.018
0.7 -0.139 0.113 -0.074 -0.140 0.113 -0.078 -0.077 0.180 -0.010 -0.074 0.176 -0.014

MS: Madde sayisi, G: Gergek verinin faktér yapisina gére olusturulan Q-matrisi, E: Nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida élglildigli Q-matrisi
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Tablo 19’un devami

LLM R-RUM

MS Q-Matrisi Korelasyon [of} 02 o3 O4 Os Os [of} o2 O3 O4 Os Os
15 G 0.1 -0.107  0.107 -0.090 -0.115 0.106 -0.088 -0.073 0.202 0.007 -0.083 0.206 0.008
0.4 -0.105 0.113 -0.081 -0.110 0.112 -0.090 -0.075 0.192 -0.008 -0.081 0.200 -0.020
0.7 -0.096 0.120 -0.057 -0.099 0.117 -0.063 -0.077 0.188 -0.013 -0.079 0.191 -0.021
E 0.1 -0.154 0.110 -0.071 -0.167 0.108 -0.070 -0.018 0.194 -0.022 -0.034 0.192 -0.019
0.4 -0.141  0.126 -0.059 -0.152 0.128 -0.059 -0.033 0.176 -0.025 -0.051 0.180 -0.024
0.7 -0.127 0.141  -0.043 -0.140 0.143 -0.042 -0.031 0.157 -0.030 -0.055 0.166 -0.024
30 G 0.1 -0.093 0.146 -0.050 -0.093 0.145 -0.063 -0.056 0.215 0.028 -0.057 0.212 0.021
0.4 -0.092 0.149 -0.046 -0.094 0.148 -0.054 -0.057 0.211 0.021 -0.058 0.209 0.015
0.7 -0.086 0.154 -0.034 -0.087 0.153 -0.039 -0.061 0.205 0.014 -0.062 0.204 0.012
E 0.1 -0.103 0.150 -0.039 -0.104 0.147 -0.045 -0.045 0.211 0.020 -0.044 0.206 0.014
0.4 -0.102 0.152 -0.037 -0.104 0.151 -0.044 -0.049 0.207 0.017 -0.049 0.204 0.010
0.7 -0.096 0.158 -0.030 -0.095 0.156 -0.035 -0.056 0.200 0.011 -0.053 0.196  0.006

G-DINA HO-DINA

MS Q-Matrisi Korelasyon [of} 02 O3 O4 Os Os [of} 02 O3 O4 Os Os
15 G 0.1 -0.098 0.129 -0.077 -0.106 0.127 -0.073 -0.018 0.326 0.134 -0.019 0.329 0.119
0.4 -0.095 0.135 -0.060 -0.101 0.134 -0.069 -0.026 0.259 0.058 -0.028 0.261 0.039
0.7 -0.089 0.140 -0.043 -0.093 0.138 -0.048 -0.040 0.221 0.027 -0.042 0.222 0.015
E 0.1 -0.121  0.132 -0.058 -0.129 0.132 -0.057 0.101 0.259 0.046 0.093 0.252 0.044
0.4 -0.113  0.141  -0.048 -0.124 0.143 -0.049 0.033 0.228 0.026 0.025 0.224 0.024
0.7 -0.103 0.148 -0.036 -0.114 0.149 -0.036 -0.012 0.206 0.013 -0.022 0.202 0.011
30 G 0.1 -0.084 0.161 -0.037 -0.085 0.159 -0.049 0.006 0.312 0.125 0.004 0310 0.125
0.4 -0.083 0.164 -0.030 -0.084 0.163 -0.038 -0.003 0.270 0.077 -0.003 0.270 0.073
0.7 -0.079 0.167 -0.022 -0.079 0.165 -0.026 -0.020 0.236  0.039 -0.021 0.236  0.038
E 0.1 -0.090 0.163 -0.026 -0.091 0.160 -0.032 0.039 0.300 0.105 0.042 0.292 0.101
0.4 -0.088 0.166 -0.023 -0.089 0.165 -0.030 0.011 0.269 0.079 0.013 0.266  0.074
0.7 -0.084 0.169 -0.019 -0.084 0.167 -0.023 -0.017 0.237 0.048 -0.018 0.234 0.044

MS: Madde sayisi, G: Gergek verinin faktér yapisina gére olusturulan Q-matrisi, E: Nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida élglildigli Q-matrisi
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Arastirma kosullarina gore iki boyutlu veri setleri igin 3PL CB-MTK igin

kestirilen yanhlik degerleri Sekil 26’da gorulmektedir.
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Sekil 26. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri igcin CB-MTK’ya gore kestirilen

birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

3PL CB-MTK’ya gore kestirilen yanlilik degerlerinin 1. nitelik igin -0.015 ile
0.025, 2. nitelik icin -0.039 ile -0.027, 3. nitelik icin -0.023 ile 0.012, 4. nitelik i¢in
-0.017 ile 0.026, 5. nitelik igin -0.042 ile -0.028 ve 6. nitelik igin -0.022 ile 0.015
arasinda degistigi gorulmektedir. 2. ve 5. niteliklerin tum duzeyleri icin kestirilen
yanhlik degerlerinin negatif olmasi, bireylerin kestirilen siniflama degerlerinin gergek
sinifama degerlerinden daha kuguk oldugunu gostermektedir. Madde sayisinin
kestirilen yanlilik degerleri Gzerindeki etkisi incelendiginde, madde sayisinin artmasi
ile yanhlik degerlerinin 0’a yaklagma egilimi gosterdigi gozlenmigtir. Ancak nitelikler
arasli korelasyonun 0.7 oldugu kosullarda, 6 nitelik icin de kestirilen yanlhlik degerleri

0.002 ile 0.021 arasinda bir artis gostermigtir. Nitelikler arasi korelasyonun artmasi
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ile test uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda kestirilen yanlilik degerleri 0.002-
0.012 arasinda azalmigtir. Test uzunlugunun 30 madde oldugu kosullarda ise
nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile yanhginin arttigi gézlenmektedir. Yanlilik
degerlerindeki bu artig, 0.001 ile 0.012 arasinda degismektedir. Kullanilan Q-matrisi
yapisina gore yanhlik degerlerindeki degisimler karsilastirildiginda, niteliklerin egit
sayida Olguldugu Q-matrisinin  kullaniimasi ile yanhligin giderek azaldigi
gorulmektedir. 1. ve 4. nitelikler i¢in ise test uzunlugunun 15 madde oldugu
kosullarda gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullaniimasi,
yanlihdin 0.001 ile 0.004 arasinda daha kuguk kestiriimesine neden olmaktadir.
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Sekil 27. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin DINA'ya gore kestirilen birey

parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.
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Telafi edici olmayan modellerden DINA’ya gore kestirilen yanlilik degerinin 1. nitelik
icin -0.041 ile 0.083, 2. nitelik igin 0.204 ile 0.310, 3. nitelik i¢in 0.012 ile 0.135, 4.
nitelik i¢in -0.042 ile 0.075, 5. nitelik i¢cin 0.200 ile 0.309 ve 6. nitelik i¢in 0.010 ile
0.122 arasinda degistigi gorulmektedir. Alti nitelik icin kestirilen yanlihk degerleri
oldukca yuksek olmakla birlikte, en yuksek yanlilik kestirimleri test uzunlugunun 15
ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda elde edilmigtir. Madde
sayisinin artmasi ile 1. ve 4. niteligin tum duzeyleri icin kestirilen yanlilik degerleri
azalmaktadir. Madde sayisinin artmasina gore yanlilik degerlerinde gorulen en
bayuk farklar, gercek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin
kullanildigi kosgullar icin nitelikler arasinda 0,4 korelasyon oldugunda, niteliklerin esit
sayida olguldugu Q-matrisi kullanildiginda ise nitelikler arasi korelasyonun 0.1
oldugu kosullarda gorulmektedir. Diger nitelikler icin madde sayisinin artmasi,
gercek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi ve nitelikler
arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullar diginda, yanlilik degerlerini 0.005 ile 0.057
arasinda arttirmaktadir. 2., 3., 5. ve 6. niteliklerin tim duzeyleri i¢in kestirilen yanlihk
degerlerinin nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile azaldigi goérulmektedir. 0.1-0.4
duzeylerindeki korelasyon degisiminin yanlilik Uzerindeki etkisi ise daha fazladir. 1.
ve 4. nitelikler igin kestirilen yanlilik de@erleri ise gergek verinin faktor yapisina gore
olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullarda, nitelikler arasi korelasyonun artmasi
ile artma egilimi gostermektedir. Niteliklerin esgit sayida olguldigu Q-matrisinin
kullaniimasi, test uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda yanlilik degerini 6Gnemli
Olcide azaltmaktadir. Yanllik degerlerindeki bu fark 0.010-0.092 arasinda
degismekte ve nitelikler arasi korelasyonun dusmesi ile artmaktadir. Test
uzunlugunun 30 madde oldugu kosullarda ise gergek verinin faktor yapisina gore

olusturulan Q-matrisinin kullaniimasinin, yanhlik degerini dusurdugu soylenebilir.
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Sekil 28. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin DINO’ya gore kestirilen birey
parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

DINO modeli ile kestirilen yanllik degerlerinin 1. nitelik igin -0.295 ile -0.126,
2. nitelik icin -0.046 ile 0.121, 3. nitelik i¢in -0.260 ile -0.066, 4. nitelik i¢in -0.302 ile
-0.128, 5. nitelik icin -0.046 ile 0.119 ve 6. nitelik igin -0.261 ile -0.067 arasinda
degistigi ve en yuksek yanlilik degerlerinin test uzunlugunun 15 madde oldugu
kosullarda elde edildigi gorulmektedir. Madde sayisinin 15’ten 30’a ¢ikariimasi ile
1. ve 4. niteligin tum duzeylerinde yanlhk azalmigtir. Yanlihk miktarindaki
azalmanin, nitelikler arasi korelasyon dustukge ve niteliklerin esit sayida olguldugu
Q-matrisinin kullanildigi1 kosullarda ise daha fazla oldugu gézlenmektedir. 2. ve 4.
nitelikler icin nitelikler arasi korelasyonun 0.4-0.7 oldugu ve gergek verinin faktor
yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullarda, madde sayisinin
artmasi ile yanhlik degeri 0.020 ile 0.045 arasinda artmigtir. Madde sayisinin
artmasi ile 3. ve 6. nitelikler icin kestirilen yanlilik degerleri, gercek verinin faktor
yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullarda 0.017-0.072 arasinda
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azalirken, niteliklerin esit sayida ol¢uldugu Q-matrisinin kullanildigr kosullarda
0.007-0.015 arasinda artmaktadir. Nitelikler arasi korelasyonun yanlilik Gzerindeki
etkisi incelendiginde, 2. ve 5. nitelikler igin kestirilen yanhlik degerlerinin korelasyon
dluzeyi arttikga 0.034 ile 0.072 arasinda arttigi, diger niteliklerin tim duzeylerinde
ise nitelikler arasi korelasyonun artmasinin yanlihgi dusurdigu bulunmustur.
Nitelikler arasi korelasyona gore yanlilik degerlerindeki degisimin, 0.4-0.7
korelasyon diuzeylerinde daha fazla oldugu gorulmektedir. Son olarak, gergek
verinin faktor yapisina gore olugturulan Q-matrisinin kullaniimasi 1., 2., 4. ve 5.
nitelikler icin kestirilen yanlilik degerlerini azaltirken, 3. ve 6. nitelikler icin yanlilik

degerlerini arttirmaktadir.
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Sekil 29. Alti nitelikten olugan iki boyutlu veri setleri igin A-CDM’ye gore kestirilen

birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

104



Iki boyutlu veri setleri igin A-CDM’ye gbre kestirilen yanllik degerlerinin
1. nitelik i¢in -0.091 ile -0.071, 2. nitelik i¢in 0.146 ile 0.180, 3. nitelik i¢in -0.056 ile
-0.010, 4. nitelik igin -0.101 ile -0.073, 5. nitelik i¢in 0.149 ile 0.178 ve 6. nitelik icin
-0.060 ile -0.012 arasinda degistigi gozlenmektedir. Madde sayisinin artmasi ile 2.
niteligin tim duzeyleri igin kestirilen yanlilik degerleri 0.022-0.031, 5. niteligin yanlilik
degerleri ise 0.018-0.023 arasinda artmigtir. Diger nitelik dizeyleri icin kestirilen
yanlihk degerleri ise madde sayisinin artmasi ile azalmaktadir. Yanlilik
degerlerindeki azalma, 3. ve 6. nitelikler igin 1. ve 4. niteliklere gére daha fazladir.
Nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile 2. ve 5. nitelikler igin kestirilen yanlilik
degerleri artarken, diger nitelikler i¢in yanlhlik dusmektedir. Ancak nitelikler
arasindaki korelasyonun yanlilik Uzerindeki etkisi oldukga kuguktur. Q-matrisi
yapisinin yanhlik kestirimleri Uzerindeki etkisi incelendiginde, gergek verinin faktor
yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanilmasi ile 1. nitelik igin test
uzunlugunun 30 madde ve 2. nitelik igin test uzunlugunun 15 madde oldugu
kosullarda ve 4. niteligin tum duzeylerinde yanhhgin dustugu gorulmektedir. Diger
nitelik duzeylerinde ise niteliklerin esit sayida dlguldugu Q-matrisinin kullaniimasi,

yanlihgi dusurmektedir.
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Sekil 30. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin LLM’ye gore kestirilen birey
parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

Eklemeli BTM modellerinden LLM’ye gore kestirilen yanlilik degerlerinin 1.
nitelik icin -0.154 ile -0.086, 2. nitelik i¢in 0.107 ile 0.158. 3. nitelik icin -0.090 ile
-0.030, 4. nitelik igin -0.167 ile -0.087, 5. nitelik icin 0.106 ile 0.156 ve 6. nitelik i¢in
-0.090 ile -0.035 arasinda degistigi gozlenmektedir. Tum simulasyon kosullari
dikkate alindiginda 2. ve 5. nitelikler icin kestirilen yanlilik degerlerinin pozitif oldugu,
diger nitelikler icin ise yanlilik degerlerinin negatif oldugu dikkat cekmektedir. Madde
sayisinin artmasi ile 2. ve 5. nitelikler icin kestirilen yanlilik degerlerinin 0.013-0.040
arasinda arttigi gorulmektedir. Yanlilik degerlerindeki bu artis en blyuk degerini
nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda elde etmekte ve nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile yanlilik kestirimleri arasindaki fark azalmaktadir. 1., 3., 4.
ve 6. niteliklerin tum duzeyleri i¢in ise madde sayisinin 15’'ten 30’a ¢ikariimasi ile
yanhlik dusmektedir. 1. ve 4. nitelikler i¢in yanlihk degerlerindeki degisim niteliklerin
esit sayida olguldugu Q-matrisinin kullanildigi kosullarda daha buyuk iken, 3. ve 6.
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nitelikler icin gergek verinin faktor yapisina gore olugturulan Q-matrisinin kullanildigi
kosullarda daha buyuktur. Benzer sekilde, nitelikler arasi korelasyonun artmasi 2.
ve 5. niteliklerin tum duzeylerinde kestirilen yanlilik de@erlerini arttirirken, diger 4
nitelik igin kestirilen yanhlik degerlerinin dismesine neden olmustur. Niteliklerin esit
sayida olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi, 3. ve 6. nitelikler i¢in yanlihdr 0.004 ile
0.031 arasinda azaltmaktadir. Diger 4 nitelik igin ise gercek verinin faktor yapisina
gore olugturulan Q-matrisinin kullaniimasi, yanlihgi dusirmektedir. Kullanilan Q-
matrisi yapisinin yanlihk kestirimleri Uzerindeki etkisinin, test uzunlugunun 15

madde oldugu kosullarda daha fazla oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 31. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin R-RUM’a gore kestirilen

birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

R-RUM modeline gore kestirilen birey parametrelerinin yanlihgi 1. nitelik i¢in
-0.077 ile -0.018, 2. nitelik icin 0.157 ile 0.215, 3. nitelik i¢in -0.030 ile 0.028, 4. nitelik
icin -0.083 ile -0.034, 5. nitelik i¢in 0.166 ile 0.212 ve 6. nitelik igin -0.024 ile 0.021
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arasinda degismektedir. Model en duguk yanllik kestirimlerini 3. ve 6. nitelikler i¢in
yaparken, en yuksek yanlilik kestirimlerini 2. ve 5. nitelikler i¢in yapmistir. Test
uzunlugunun yanlilik kestirimleri Gzerine etkisi incelendiginde, madde sayisinin 30’a
cikariimasi ile 1. nitelik igin niteliklerin esit sayida olguldugu Q-matrisinin ve 3. nitelik
icin gergcek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi
kosullarda, 2. ve 5. nitelikler icin ise tum kosullarda yanliligin arttigi gdzlenmektedir.
2. ve 5. nitelikler i¢in yanhlik degerlerindeki degisim, niteliklerin egit sayida 6lguldugu
Q-matrisinin kullanildigr kosullarda daha buyuk olmakla birlikte, nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile artmaktadir. Nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile 1.
niteligin tum duzeylerinde yanhligin 0.001-0.014 arasinda, test uzunlugunun 15
madde oldugu kosullarda 3. nitelik i¢in kestirilen yanhlik degerlerinin 0.001-0.005
arasinda ve 6. nitelik igin yanllik degerlerinin 0.002-0.012 arasinda arttigi
bulunmustur. 4. nitelik igin ise test uzunlugunun 15 madde ve niteliklerin esit sayida
Olguldugu Q-matrisinin kullanildigi kosullar ile test uzunlugunun 30 madde oldugu
tum kosullar igin kestirilen yanlilik degerleri, nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile
0.004-0.017 arasinda artmistir. Nitelikler arasindaki korelasyonun artmasi ile 2. ve
5. niteliklerin tim duzeyleri i¢in kestirilen yanlilik de@erleri ise azalmistir. Q-matrisi
yapisinin yanhlik Uzerindeki etkisi incelendiginde, niteliklerin esit sayida olguldugu
Q-matrisinin kullanilmasi ile 1., 2., 4. ve 5. niteliklerin tim duzeylerinde ve test
uzunlugunun 30 madde oldugu kosullarda 3. ve 6. nitelikler icin yanhhgin azaldigi
gorulmektedir. Yanlihk kestirimindeki farklar, test uzunlugunun 15 madde ve
nitelikler arasi korelasyonun dusuk oldugu kosullarda ise daha buyuk olma egilimi

gOstermigtir.
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Yanlihik

Sekil 32. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin G-DINA’ya gore kestirilen
birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

G-DINA modeline gore birey parametrelerinin kestirimlerinden elde edilen
yanlilik degerleri 1. nitelik i¢in -0.121 ile -0,079, 2. nitelik icin 0.129 ile 0.169, 3. nitelik
icin -0.077 ile -0.019, 4. nitelik i¢cin -0.129 ile -0.079, 5. nitelik i¢in 0.127 ile 0.167 ve
6. nitelik igin -0.073 ile -0.023 arasinda degismektedir. Diger kosullar sabit
tutuldugunda madde sayisinin artmasi, 2. ve 5. nitelikler igin kestirilen yanlilik
degerlerini 0.017-0.033 arasinda arttirirken, diger 4 niteligin tum duzeylerinde
kestirilen yanlilik deg@erleri azalmigtir. Test uzunluguna gore yanlilik degerlerindeki
degisim miktari ise nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile kiigilmektedir. Madde
sayisindaki degisimin yanlilik Gzerindeki etkisi ile benzer sekilde, nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile 2. ve 5. niteliklerin tim duzeyleri icin yanlihgin arttigi, 1.,
3., 4. ve 6. niteliklerin tum duzeyleri igin ise yanhhdin azaldigi gorulmektedir.
Niteliklerin esit sayida Olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi 3. ve 6. niteliklerin tim
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duzeylerinde kestirilen yanliik degerlerini dusurmekle birlikte kestirimlerdeki
degisim, test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler arasi korelasyonun duguk oldugu
kosullarda daha buyuktur. Diger 4 nitelik igin kestirilen yanhlik degerleri ise gercek
verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildig1 kosullarda daha
dusuktir. Q-matrisi yapisindaki farkliliklara iliskin 1. ve 4. niteliklerin yanlilik
kestirimlerinde gorulen degisim ise testteki madde sayisinin 15 oldugu kosullarda
daha buyuktar.
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Yanhhk

Sekil 33. Alti nitelikten olusan iki boyutlu veri setleri icin HO-DINA’ya gore kestirilen
birey parametrelerine iligkin yanhlik degerleri.

HO-DINA’ya gore kestirilen yanlilik degerlerinin 1. nitelik igin -0.040 ile 0.101,
2. nitelik i¢cin 0.206 ile 0.326, 3. nitelik icin 0.013 ile 0.134, 4. nitelik igin -0.042 ile
0.093, 5. nitelik icin 0.202 ile 0.329 ve 6. nitelik icin 0.011 ile 0.125 arasinda degistigi
gozlenmektedir. Alti nitelik igin en yuksek yanlilik kestirimleri, test uzunlugunun 15
madde ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda elde edilmistir. Testteki
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madde sayisinin artmasina bagli olarak yanlilik degerlerinde gozlenen degisim,
niteliklerin esit sayida ol¢uldugu Q-matrisinin kullanildigi kogullarda daha fazladir.
Madde sayisinin artmasi ile 1. ve 4. nitelikler i¢in kestirilen yanlilik degerlerinin
dustugu, diger 4 nitelik icin ise arttigi gorulmektedir. Nitelikler arasi korelasyonun
artmasi 2., 3., 5. ve 6. niteliklerin tim duzeyleri i¢in yanhhgi dusurmektedir. Yanlihk
kestirimindeki degisimlerin, 0.1-0.4 korelasyon dizeyleri arasinda ve gergek verinin
faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullarda daha fazla
oldugu bulunmustur. Nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile 1. ve 4. nitelikler i¢in
kestirilen yanlihk degerlerinin, test uzunlugunun 15 madde oldugu ve gergek verinin
faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisi kullanildigi kosullarda ise arttigi
gorulmektedir. Test uzunlugunun 30 madde oldugu kosullarda ise korelasyon
dizeyinin 0.1-0.4 arasinda degismesi 1. ve 4. nitelikler icin yanhligi azaltirken, 0.4-
0.7 arasinda degismesi yanhligi arttirmaktadir. Niteliklerin egit sayida olguldugu Q-
matrisinin kullaniimasi, 1. nitelik igin nitelikler arasi korelasyonun 0.1 ve 0.4 oldugu;
3. ve 6. nitelikler i¢in test uzunlugunun 30 madde ve nitelikler arasi korelasyonun
0.4 ve 0.7 oldugu; 4. nitelik icin test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler arasi
korelasyonun 0.1 oldugu kosul ile test uzunlugunun 30 madde ve nitelikler arasi
korelasyonun 0.1 ve 0.4 oldugu kosullarda yanlihgi arttirmaktadir. Diger nitelik
diuzeylerinde ise niteliklerin esit sayida Ol¢uldugu Q-matrisinin kullaniimasi ile
yanhlik azalmaktadir. Q-matrisi yapisina gore yanhlik miktarindaki en buyuk
degisimler ise test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1

oldugu kosullarda gorulmektedir.
Alti Nitelikten Olusan iki Boyutlu Veri Setlerinin Yanhlik Degerleri: Ozet

Tablo 19 incelendiginde iki boyutlu veri setleri igin testteki madde sayisi,
nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisi kosullarinin tim duzeylerine ait
yanlilik degerleri karsilastirildiginda, 3PL CB-MTK’nin 6 nitelik i¢in yaptigi yanhlik
kestirimlerinin BTM modellerine gore daha kiuguk oldugu gorulmektedir. 1. ve 4.
nitelikler icin DINA ve HO-DINA’'nin, 2. ve 5. nitelikler icin DINO’nun, 3. ve 6.
nitelikler icin ise R-RUM’'un 3PL CB-MTK’ya en yakin yanlilik degerlerine sahip

oldugu gozlenmistir.

Test uzunlugunun yanlihk degerleri Uzerindeki etkisi incelendiginde, madde

sayisinin artmasi ile 2. ve 5. nitelikler igin kestirilen yanlilik degerlerinin arttigi, diger
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4 nitelik icin yanlihk degerlerinin ise 0'a yaklasma egilimi gosterdigi gorulmustur.
Madde sayisindaki artisa bagli olarak yanlilik degerlerinde gbozlenen degisimler,
nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda daha fazladir ve korelasyonun
artmasi ile azalmaktadir. Nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile yanlihk
kestirimlerinde gozlenen degisim, kestirim modeline ve niteliklere gore farklilik
gostermektedir. Madde sayisinin artmasi ile kestirilen yanhlik degerlerinin, 3PL
¢CB-MTK’ya gore test uzunlugunun 30 madde oldugu tum duzeyler icin; telafi edici
olmayan BTM modellerinden DINA, R-RUM ve HO-DINA’ya gore 1. ve 4. nitelikler
icin; G-DINA ve telafi edici BTM modellerinden DINO, A-CDM ve LLM’ye gore ise 2.
ve 5. nitelikler igin arttigl tespit edilmigtir. Arastirma kapsamindaki 8 modele gore
kestirilen yanlilik degerleri Q-matrisinin yapisina gore incelendiginde, gercek verinin
faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanilmasi ile DINO, LLM ve
G-DINA'ya gore 1., 2., 4, ve 5. nitelikler igin; A-CDM’ye gore 1.,2. ve 4. nitelikler igin;
3PL CB-MTK ve HO-DINA'ya gore 1. ve 4. nitelikler igin; R-RUM’a gore test
uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda 3. ve 6. nitelikler icin yanhhgin azaldigi
gorulmektedir. Diger nitelik duzeyleri igin ise nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida

Olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi yanhligi digurmektedir.
Ugiincii ve Dérdiincii Alt Problemlere iligkin Bulgular ve Yorumlar

Aragtirmanin ikinci alt problemi kapsaminda, CB-MTK’ya gore Uretilen verinin
3PL CB-MTK ve BTM modelleri ile analizinden elde edilen birey parametrelerinin
dogru siniflanma oranlari her bir nitelik ve nitelik profili igin testteki madde sayisi,
nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisina gore 3 niteligin ve 6 niteligin

olculdugu veri setleri igin incelenmisgtir.
Ug Nitelikten Olusan Tek Boyutlu Veri Setleri icin Dogru Siniflama Oranlar

3PL CB-MTK ve BTM’lerin tek boyutlu veri setleri i¢in kestirdikleri birey
parametrelerinin nitelik ve nitelik profili bazindaki dogru siniflama oranlarini Tablo

20’de gorulmektedir.
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Tablo 20

Ug Nitelikten Olusan Tek Boyutlu Veri Setleri igin Dogru Siniflama Oranlari

CB-MTK DINA DINO A-CDM
MS QM r N NP N NP N NP N NP
0.1 0.812 0.531 0.730 0.363 0.754 0416 0.782 0.471
G 0.4 0.827 0567 0.772 0461 0.784 0485 0.799 0.517
15 0.7 0.852 0.632 0813 0.569 0.816 0.573 0.823 0.591
0.1 0.818 0546 0.759 0415 0.754 0411 0.792 0.491
E 0.4 0.832 0579 0.785 0.481 0.781 0476 0.807 0.530
0.7 0.857 0.641 0.821 0.580 0.820 0.577 0.829 0.597
0.1 0.859 0.631 0.772 0.430 0.800 0.501 0.822 0.550
G 0.4 0.867 0.652 0.797 0497 0.815 0.540 0.831 0.578
30 0.7 0.883 0.698 0.829 0.588 0.840 0.613 0.847 0.630
0.1 0.868 0.652 0.782 0.447 0.804 0.506 0.833 0.572
E 0.4 0.875 0.670 0.802 0.501 0.821 0.548 0.840 0.594
0.7 0.889 0.711 0.833 0.590 0.845 0.617 0.854 0.640
LLM R-RUM G-DINA HO-DINA
MS QM r N NP N NP N NP N NP
0.1 0.787 0482 0.772 0.449 0.786 0.480 0.730 0.362
G 0.4 0.803 0.525 0.792 0.502 0.803 0.525 0.772 0.460
15 0.7 0.829 0.600 0.817 0.581 0.828 0.599 0.813 0.568
0.1 0.791 0489 0.787 0477 0.794 0495 0.758 0.414
E 0.4 0.806 0.529 0.805 0.524 0.808 0.533 0.785 0.480
0.7 0.825 0.593 0.830 0.599 0.828 0.597 0.821 0.580
0.1 0.826 0.562 0.813 0.528 0.825 0.560 0.771 0.429
G 0.4 0.836 0.589 0.823 0.558 0.835 0.587 0.797 0.495
30 0.7 0.851 0.640 0.840 0.615 0.850 0.637 0.829 0.587
0.1 0.835 0.580 0.826 0.551 0.835 0.579 0.782 0.446
E 0.4 0.843 0.603 0.834 0.578 0.843 0.602 0.802 0.500
0.7 0.856 0.648 0.850 0.630 0.856 0.646 0.833 0.590
MS: Madde sayisi, QM: Q-matrisi, r: Nitelikler arasi korelasyon, G: Gergek verinin faktér yapisina
gore olusturulan Q-matrisi, E: Nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida 6lgiildigl Q-matrisi, N: Nitelik
igin dogru siniflama orani, NP: Nitelik profili icin dogru siniflama orani

Nitelik bazinda yapilan dogru siniflama oranlarinin 0.730 ile 0.889 arasinda
degistigi ve 3PL CB-MTK'nin diger modellere gore daha yuksek dogru siniflama
oranina sahip oldugu gorulmektedir. En disuk dogru siniflama oranina sahip model
ise HO-DINA'dir. Tum modellerin 0.833 ile 0.889 arasinda degisen degerlerle en
yuksek oranda dogru siniflamayi test uzunlugunun 30 madde, nitelikler arasi
korelasyonun 0.7 oldugu ve niteliklerin esit sayida olguldigu Q-matrisinin
kullanildigi kosullarda elde ettigi tespit edilmigtir. En diguk dogru siniflama oranlari
ise test uzunlugunun 15 madde, nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu ve gergek
verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullarda
gorulmekte ve 0.730 ile 0.812 arasinda degismektedir. Test uzunlugunun 15’ten
30’a ¢ikariimasi ile tim modeller igin dogru siniflama oranlari 0.012-0.050 arasinda
bir artis gostermistir. Madde sayisindaki artisa gore dogru siniflama oranlarinda
gOzlenen degisim, nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile azalmaktadir. Benzer

sekilde nitelikler arasi korelasyonun artmasi, tum modeller i¢cin dogru siniflama
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oranlarinin 0.007 ile 0.042 arasinda artmasina neden olmustur. Nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile dogru siniflama oranlarinda gozlenen degisim, test
uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda ve 0.4-0.7 korelasyon duzeylerindeki
degisimde daha fazladir. Q-matrisi yapisinin modellerin yaptigi dogru siniflama
oranlari Uzerindeki etkisi incelendiginde ise nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida
Olguldugu Q-matrisinin kullanildigi kosullarda dogru siniflama oranlarinin 0.003 ile

0.029 arasinda artig1 gozlenmisgtir.

Tek boyutlu veri setleri igin nitelik profili bazinda yapilan dogru siniflama
oranlarinin 0.362 ile 0.711 arasinda degistigi ve 3PL CB-MTK'nin BTM’lere daha
yuksek dogru siniflama oranina sahip oldugu gorulmustar. Tum modellerin nitelik
profili i¢cin en yuksek dogru siniflama oranina madde sayisinin 30, nitelikler arasi
korelasyonun 0.7 oldugu ve niteliklerin esit sayida olguldigu Q-matrisinin
kullanildig1 kosullarda sahip oldugu tespit edilmigtir. En dusik dogru siniflama
oranlari ise test uzunlugunun 15 madde, nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu ve
gercek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildig1 kosullarda
gozlenmigtir. Diger kosullar sabit tutuldugunda test uzunlugunun artmasi ile dogru
siniflama oranlari 0.010 ile 0.106 arasinda bir artig gostermistir. Madde sayisinin
artmasi ile dogru siniflama oranlarinda gozlenen degisimler, nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile azalmaktadir. Nitelikler arasi korelasyonun nitelik
profillerinin dogru siniflanmasi Uzerindeki etkisi incelendiginde, nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile dogru siniflama oranlarinin 0.018 ile 0.108 arasinda arttigi
tespit edilmistir. Dogru siniflama oranlarinda goézlenen bu artig, 0.4-0.7 korelasyon
duzeyleri arasindaki degisimde ve test uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda
daha fazladir. Nitelik ve nitelik profillerinin esgit sayida olguldigu Q-matrisinin
kullaniimasi ise modellerin dogru siniflama oranlarini 0.002 ile 0.052 arasinda

arttirma egilimi gostermistir.
Alti Nitelikten Olusan iki Boyutlu Veri Setleri icin Dogru Siniflama Oranlar

3PL CB-MTK ve BTM’ler kapsaminda birey parametre kestirimlerine iligkin
dogru siniflama oranlarindaki degisim iki boyutlu veri setleri icin testteki madde
sayisl, nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisi kogullarina gore incelenmis ve

Tablo 21°’de sunulmustur.
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Tablo 21

Alti Nitelikten Olugan Iki Boyutlu Veri Setleri igin Dogru Siniflama Oranlar

CB-MTK DINA DINO A-CDM
MS Q r N NP N NP N NP N NP
0.1 0.813 0.286 0.731 0.137 0.756 0.181 0.782 0.225
G 0.4 0.830 0.343 0.773 0.247 0.787 0.268 0.802 0.296
15 0.7 0.858 0456 0.816 0.407 0.824 0414 0.829 0.424
0.1 0.818 0.298 0.755 0.171 0.754 0.174 0.790 0.239
E 0.4 0.834 0.352 0.784 0.259 0.782 0.259 0.806 0.302
0.7 0.862 0462 0.822 0410 0.822 0410 0.830 0.424
0.1 0.860 0.401 0.772 0.189 0.800 0.254 0.823 0.307
G 0.4 0.868 0439 0.797 0.277 0.817 0.317 0.832 0.355
30 0.7 0.886 0.523 0.831 0.420 0.843 0.440 0.849 0.454
0.1 0.869 0428 0.782 0.203 0.804 0.258 0.832 0.328
E 0.4 0.876 0459 0.802 0.279 0.821 0.322 0.840 0.368
0.7 0.800 0.535 0.832 0416 0.846 0443 0.854 0.459
LLM R-RUM G-DINA HO-DINA
MS QM r N NP N NP N NP N NP
0.1 0.788 0.237 0.772 0.206 0.787 0.235 0.728 0.135
G 0.4 0.807 0.305 0.794 0.283 0.806 0.303 0.770 0.246
15 0.7 0.834 0431 0822 0415 0.832 0.429 0.815 0.406
0.1 0.790 0.240 0.785 0.226 0.792 0.245 0.753 0.169
E 0.4 0.805 0.302 0.805 0.297 0.807 0.306 0.782 0.257
0.7 0.827 0423 0.833 0426 0.830 0425 0.822 0.411
0.1 0.827 0.318 0.814 0.283 0.826 0.316 0.769 0.186
G 0.4 0.837 0.366 0.825 0.336 0.836 0.364 0.795 0.275
30 0.7 0.853 0463 0.842 0.442 0.852 0.461 0.829 0418
0.1 0.835 0.337 0.825 0.306 0.835 0.337 0.781 0.202
E 0.4 0.843 0.378 0.834 0.351 0.843 0.377 0.801 0.278
0.7 0.856 0467 0849 0449 0.856 0465 0.832 0.415
MS: Madde sayisi, QM: Q-matrisi, r: Nitelikler arasi korelasyon, G: Gergek verinin faktér yapisina
gore olusturulan Q-matrisi, E: Nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida 6lgiildigl Q-matrisi, N: Nitelik
igin dogru siniflama orani, NP: Nitelik profili igin dogru siniflama orani

Nitelik bazinda yapilan dogru siniflama oranlarinin 0.728 ile 0.890 arasinda
degistigi, 3PL CB-MTK’nin en yiksek ve HO-DINA’'nin en duguk orana sahip oldugu
gozlenmigtir. Tum modeller en dusuk dogru siniflama oranini madde sayisinin 15
ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda elde etmigtir. Bu kosullar
altinda dogru siniflama oranlari 0.728 ile 0.818 arasinda degismektedir. Test
uzunlugunun 30 madde, nitelikler arasi korelasyonun 0.7 ve nitelik ve nitelik
profillerinin egit sayida olguldigu Q-matrisinin kullanildigi kosullarda ise modellerin
dogru siniflama oranlari 0.832-0.890 arasinda degismekte ve her bir model igin en
yuksek oranina ulagsmaktadir. Test uzunlugunun nitelik bazinda yapilan dogru
siniflama oranlari Uzerindeki etkisi incelendiginde, madde sayisinin 15’ten 30’a
cikmasi ile dogru siniflama oranlarinin tim modeller igin arttigr ve artis oraninin
0.010 ile 0.051 arasinda degistigi bulunmustur. Madde sayisindaki degisime bagl
olarak dogru siniflama oranlarinda gozlenen bu artis, nitelikler arasi korelasyonun

artmasi ile azalmaktadir. Benzer sekilde, nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile
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tum model ve duzeyler icin dogru siniflama oranlarinin 0.007 ile 0.045 arasinda
arttigi gozlenmistir. Nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile dogru siniflama
oranlarinda gozlenen degisim test uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda daha
fazladir. Ayrica 0.4-0.7 korelasyon duzeyleri arasindaki degisimin dogru siniflama
oranlari Uzerindeki etkisinin 0.1-0.4 korelasyon duzeyleri arasindaki degisimden
daha fazla oldugu gorulmustur. Q-matrisi yapisinin dogru siniflama orani Gzerindeki
etkisi incelendiginde, test uzunlugunun 15 madde oldugu kosgullarda gergek verinin
faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullaniimasinin DINO ve LLM igin
dogru siniflama oranlarini sirasiyla 0.002-0.005 ve 0.002-0.007 arasinda arttirdigi
tespit edilmistir. Diger kosullar altinda ise tum modellerin nitelik ve nitelik profillerinin
esit sayida Olguldigu Q-matrisinin kullanildigi kosullarda daha yuksek dogru
siniflama oranina sahip oldugu gozlenmistir. Kullanilan Q-matrisi yapisina gore
niteliklerin dogru siniflanma oranlari arasinda gozlenen farklar ise nitelikler arasi

korelasyonun artmasi ile azalmaktadir.

Nitelik profilleri i¢cin yapilan dogru siniflama oranlarinin 0.135 ile 0.535
arasinda degistigi gorilmektedir. ligili modeller en disiik dogru siniflama oranini,
test uzunlugunun 15 madde, nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu ve gergek
verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullanildigi kosullarda elde
etmektedir. En yuksek dogru siniflama oranlari ise test uzunlugunun 30 madde ve
nitelikler arasi korelasyonun 0.7 oldugu kosullarda gozlenmektedir. Nitelik
siniflamalari ile benzer sekilde, 3PL CB-MTK en yluksek dogru siniflama oranina
sahip iken HO-DINA en dusuk dogru siniflama oranina sahiptir. Madde sayisinin
artmasi ile dogru siniflama oranlarinin 0.004 ile 0.130 arasinda arttig1 tespit
edilmistir. Test uzunlugundaki degisime gore dogru siniflama oranlarinda gbézlenen
farklar, nitelikler arasindaki korelasyonun 0.1 oldugu kosullarda daha fazla olmakla
birlikte, korelasyonun artmasi ile azalmaktadir. Benzer sekilde, nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile dogru siniflama oranlari 0.031 ile 0.160 arasinda artmigtir.
Korelasyon duzeyindeki artisa bagh olarak dogru siniflama oranlarinda gozlenen
degisimler, orta-yuksek korelasyon duzeyleri i¢cin daha fazla olmakla birlikte, test
uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda 30 madde oldugu kosullara gore daha
fazladir. Gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin kullaniimasi ile
telafi edici BTM’lerden DINO ve LLM igin dogru siniflanma oranlari sirasiyla 0.004-
0.009 ve 0.003-0.008 oraninda artmigtir. Diger kosullarda ise nitelik ve nitelik
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profillerinin esit sayida ol¢uldugu Q-matrisinin kullaniimasi ile dogru siniflama

oranlarinin 0.002 ile 0.034 arasinda arttigi gozlenmistir.
Besinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorumlar

Arastirmanin Uguncu alt problemi kapsaminda TIMSS 2015 uygulamasi
matematik testi verilerinin 3PL CB-MTK ve BTM ile analizinden kestirilen birey
parametreleri arasindaki iliskiler her bir nitelik ve nitelik sinifi i¢in incelenmis ve

gegen kisi oranlari Tablo 22'de sunulmustur.

Tablo 22
Nitelik ve Nitelik Siniflari igcin Gegen Kigi Oranlari
Model Nitelik Nitelik Sinifi

al a2 a3 000 100 010 001 110 101 011 111
CB- 053 025 046 042 0.11 000 0.05 001 0.18 0.00 0.23
MTK

DINA 053 046 049 045 004 000 0.02 0.03 004 0.01 042
DINO 049 022 040 048 011 000 002 0.00 016 0.00 0.22
A-CDM 053 023 049 041 0.09 000 005 0.00 022 0.00 0.22

LLM 052 022 048 041 011 000 005 0.00 020 0.01 0.22
R-RUM 053 022 052 040 008 000 0.06 0.00 024 0.00 0.22

G-DINA 053 024 047 041 011 000 0.05 0.00 0.19 0.01 0.23

HO- 053 046 049 044 004 000 002 0.03 004 0.01 042
DINA

Tablo 22 incelendiginde 1. niteligi gegen kigi yuzdelerinin %49 ile %53
arasinda, 2. niteligi gegen Kigi yuzdelerinin %22 ile %46 arasinda ve 3. niteligi gegen
kisi yuzdelerinin %40 ile %52 arasinda degistigi gorulmektedir. 1. ve 3. nitelikler igin
gegen kisi yuzdelerinin CB-MTK ve BTM’lere gore benzer oldugu ancak 2. nitelik
icin telafi edici olmayan BTM’lerden DINA ve HO-DINA'ya gore gecen Kisi
yuzdesinin diger modellere gore oldukga fazla oldugu dikkat cekmektedir. Nitelikler
bazinda gegen kKisi yuzdeleri karsilastirildiginda, 2. niteligin en zor oldugu ve bunu
sirasiyla 3. ve 1. niteliklerin takip ettigi gdozlenmektedir. Her bir nitelik sinifindaki kisi
yuzdeleri incelendiginde ise bireylerin buyuk bir cogunlugunun iki sinifta toplandigi
gorulmektedir. Bunlar; bireylerin %40-%48’inin niteliklerin hi¢birine sahip olmadigi
(0,0,0) sinifi ve %22-%42’sinin niteliklerin hepsine sahip oldugu (1,1,1) sinifidir.
(0,0,0) nitelik sinifi igcin DINA ve HO-DINA modellerine gore gegen kisi yuzdeleri,
diger modellerden fazla olmakla birlikte aralarinda ¢ok buyuk farklar yoktur. Ancak

(1,1,1) nitelik sinifi igin diger modellere gore gegen kisi yuzdeleri %22 ile %23
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arasinda degisirken, DINA ve HO-DINA'ya gore gecen kisi yuzdeleri %42'dir.
Benzer sekilde diger nitelik siniflari igin de DINA ve HO-DINA, diger 6 modelden
farkh kestirimde bulunmustur. Gergek verinin yapisina en iyi model ve madde
uyumunu gosteren G-DINA modeli ise DINA ve HO-DINA disindaki modeller ile

oldukga benzer kestirimlerde bulunmusgtur.
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Bolim 5
Sonug, Tartisma ve Oneriler

Calismanin bu boéliminde, arastirma kapsaminda elde edilen bulgulara
dayali olarak ulasilan sonuglara ve sonuclarin ilgili literatir destegiyle
yorumlanmasina, ulagilan sonuglar dogrultusunda geligtirilen Onerilere yer

verilmigtir.
Sonug¢ ve Tartisma

¢CB-MTK’ya gore uretilen verilerin 3PL CB-MTK ve BTM’ler ile analizinden
elde edilen hata degerleri incelendiginde, verinin uretildigi 3PL CB-MTK modelinin
hem ¢ hem de alti niteligin dl¢uldugu test kosullari igcin en dusuk hatayla kestirim
yaptigr bulunmustur. Bu durum BTM’lerin CB-MTK verisine uyarlanmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu calismanin sonuglari ile paralel sekilde de la Torre ve
Karelitz'in (2009) hiyerarsik nitelik yapisi altinda DINA ve 2PL tek boyutlu MTK'yi
birbirine karsilikli uyarladiklari ¢alismada, tum kosullar i¢in verinin uretildigi modelin
veriye daha iyi uyum sagladigi gézlenmigtir. Benzer sekilde Yakar’in (2017) bilissel
tani ve ¢ok boyutlu MTK modellerini birbirine karsilikli uyarladigi galismasinda, tim
kosullar igin verilerin Uretildigi modellerin en ylksek dogru siniflama orani ile
kestirim yaptigini belirtmistir. Nitelik bazinda kestirilen hata degerleri incelendiginde,
en fazla (1. ve 4. nitelikler) ve en az madde (3. ve 6. nitelikler) ile dlgulen nitelikler
icin en hatali kestirimleri telafi edici BTM’lerden DINO modelinin, diger nitelikler (2.
ve 5. nitelikler) icin ise DINA ve HO-DINA modellerinin yaptigi gorulmuastur. Bu
durum DINA ve DINO modellerinin olduk¢a sinirlandirici olmasindan, DINA
modelinin katilimcilari madde ile Olgulen niteliklerden hepsine sahip olan ve en az
birine sahip olmayanlar, DINO modelinin ise madde ile dlgulen niteliklerden en az
birine sahip olan ve niteliklerden higbirine sahip olmayanlar seklinde iki sinifa
ayirmasindan kaynaklanabilir. Bu ¢galismanin sonuglarindan farkli olarak Tu, Wang,
Cai, Douglas ve Chang (2018), nitelikler arasinda tanimlanan hiyerarsik iligkilerin
madde parametreleri icin kestirlen RMSE degerleri Uzerine etkisini inceledikleri
calismada, DINA modelinin en dugsik RMSE degerine sahip oldugunu ve bunu
sirasiyla R-RUM, A-CDM ve G-DINA modellerinin takip ettigini bulmustur.

Calismada testteki madde sayisi ve nitelikler arasi korelasyon degerleri

arttikca kestirilen hata degerlerinin dustugu bulunmustur. Ancak hata degerlerinin
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dugsmesindeki en etkili degiskenin madde sayisi oldugu, nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile hata degerlerinde gozlenen azalmanin ¢ok kuiguk oldugu
gorulmustir. Madde sayisinin artmasi ile hata degerlerinde gozlenen dusus ise
nitelikler arasindaki korelasyonun artmasi ile azalmigtir. Nitelikler arasi
korelasyonun hata Uzerindeki etkisi incelendiginde 0.4-0.7 korelasyon duzeyleri igin
kestirilen hata de@erleri arasindaki farkin, 0.1-0.4 korelasyon dizeylerine gore daha
fazla oldugu tespit edilmigtir. Tum kosullar igin modellerin test uzunlugunun 30
madde ve nitelikler arasi korelasyon diuzeyinin 0.7 oldugu kosullarda en dusuk hata
kestirimi yaptigi, test uzunlugunun 15 madde ve nitelikler arasi korelasyonun 0.1
oldugu kosullarda ise en yuksek hata degerlerine sahip oldugu dikkat cekmektedir.
Q-matrisi yapisinin kestirilen hata degerleri Uzerindeki etkisi ise niteliklere gore
farkhlik gostermigtir. Genel olarak, 1. nitelik i¢in nitelik ve nitelik profillerinin egit
sayida Olguldugu Q-matrisinin kullaniimasinin hatay arttirdigi, 2. ve 3. nitelikler i¢in
ise hatay! azalttigi gozlenmigtir. 6 niteligin dlguldugu kosullar icin nitelik ve nitelik
profillerinin esit sayida dlguldugu Q-matrisi kogulunda 1. ve 4. nitelikler i¢in kestirilen
hatalarin arttig1, diger 4 nitelik icin kestirilen hatalarin ise azaldigi1 gérulmastur. 1. ve
4. nitelikler kapsaminda kestirilen hata degerlerinin artmasi, gergek verinin faktor
yapisina gore olusturulan Q-matrisinde bu nitelikleri 6lgen madde sayisinin diger Q-
matrisi yapisina gore daha fazla olmasindan kaynaklanabilir. Nitelik ve nitelik
profillerinin esit sayida Olguldugu Q-matrisinin  kullanildigi  kosullarda hata
degerlerinin azalma egilimi gostermesi ise olasi tum madde-nitelik iligkilerinin yeterli
sayida soru ile temsil edilmesinden kaynaklanabilir. Genel olarak, Q-matrisi
yapisinin kestirilen hata degerleri Uzerindeki etkisi ise nitelikler arasi korelasyon

dustlkce artmistir.

Testteki madde sayisi, nitelikler arasi korelasyon ve Q-matrisi yapisi
kosullarinin tim duzeylerine ait yanlihk de@erleri karsilastirildiginda, RMSE
sonuglari ile benzer sekilde, galisma verilerinin uretildigi 3PL CB-MTK modelinin tim
nitelik diizeyleri icin BTM’lere gore daha yansiz kestirim yaptigi gdzlenmistir. Ug
niteligin olguldugu veri setlerinde 1. nitelik igin telafi edici olmayan modellerden
DINA ve HO-DINA'nin CB-MTK ile en yakin ve DINO’nun ise en yanl kestirimde
bulundugu; 2. nitelik icin DINO modelinin CB-MTK ile benzer kestirimde bulundugu,
DINA ve HO-DINA'nin ise en yuksek yanlilik degerine sahip oldugu bulunmustur. 3.
nitelik i¢in ise eklemeli modellerden R-RUM ve A-CDM, 3PL CB-MTK ile en yakin
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yanhlik kestirimi yapmistir. Alti nitelik icin yanlihk degerlerinin kestirildigi veri
setlerinde 1. ve 4. nitelikler icin DINA ve HO-DINA’nin, 2. ve 5. nitelikler igin
DINO’nun, 3. ve 6. nitelikler icin ise R-RUM’un 3PL CB-MTK ile en yakin yanlilik

degerlerine sahip oldugu belirlenmistir.

Test uzunlugunun artmasina bagli olarak yanhlik degerlerinde gozlenen
degisimler incelendiginde, RMSE’deki degisim gibi surekli bir azalma gorulmemigtir.
Madde sayisinin artmasi ile yanlilik degerleri genel olarak 0’a yaklasma egilimi
gOstermesine ragmen Ug niteligin olguldugu veri setleri igin 2. nitelik ve alti niteligin
olculdugu veri setleri igin 2. ve 5. nitelikler igin kestirilen yanlhlik degerlerinde zaman
zaman artiglar gozlenmistir. Benzer sekilde, nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile
yanlilik degerlerinin genel olarak dusus gosterdigi ancak yanlilik kestirimlerinde
gozlenen degigimin, kestirim modeli ve niteliklere gore farkllik gosterdigi
belirlenmigtir. Nitelik sayisinin U¢ oldugu test kosullarinda, nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile 2. nitelik igin kestirilen bazi yanllik degerlerinde kuguk
artiglar gozlenmistir. Alti nitelik igin yanlilik de@erlerinin kestirildigi test kogullar i¢in
de telafi edici modellerden DINO, A-CDM ve LLM ile G-DINA'ya gore 2. ve 5.
nitelikler icin kestirilen yanllik degerleri, korelasyonun artmasi ile kicuk oranda
artmigtir. Ug niteligin 6lglildiigl test kosullarinda, nitelik ve nitelik profillerinin esit
sayida Ol¢uldugu Q-matrisinin kullanilmasi ile 2. ve 3. nitelikler igin kestirilen yanlhlik
degerlerinin azaldigi, 1. nitelik igin ise gergek verinin faktor yapisina gore olusturulan
Q-matrisinin  kullaniimasi ile daha kuguk vyanlihk degerlerinin elde edildigi
gorulmustar. Alti niteligin olguldugu test kosullari icin Q-matrisi yapisina gore
kestirilen yanliik degerleri incelendiginde, gercek verinin faktor yapisina gore
olusturulan Q-matrisinin kullaniimasi ile DINO, LLM ve G-DINA’ya gore 1., 2., 4, ve
5. nitelikler icin; A-CDM’ye gore 1., 2. ve 4. nitelikler igin; 3PL CB-MTK ve HO-
DINA'ya gore 1. ve 4. nitelikler icin; R-RUM’a gore test uzunlugunun 15 madde
oldugu kosullarda 3. ve 6. nitelikler i¢in yanlihdin azaldigi belirlenmigtir. Diger nitelik
duzeylerinde ise nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida olguldigu Q-matrisinin

kullaniimasi yanhhgr azaltmigtir.

Bu calismanin sonuglari ile benzer sekilde Huang (2017), cok duzeyli G-DINA
modeli igin kestirilen parametrelere iliskin bias ve RMSE degerlerinin test
uzunlugunun 15ten 30°a cikariimasi ile azalma egilimi gosterdigini bulmustur.

Bradshaw ve Templin (2014), madde parametreleri icin kestirilen bias ve RMSE
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degerlerinin test uzunlugundan etkilendigini, test uzunlugunun artmasi ile hata ve
yanhhdin azaldigini belirtmistir. Wang, Song, Chen ve Ding (2019), test
uzunlugunun artmasi ile test duzeyinde kestirilen siniflama dogruluklari igin yanlilik,
mutlak yanhlik ve RMSE degerlerinin dugme egiliminde oldugunu gozlemistir. Chen
ve de la Torre (2018) kestirilen ortalama yanlihk ve RMSE degerlerinin, madde
sayisinin artmasi ile azaldigini tespit etmistir. Chen ve de la Torre (2013) ise test
uzunlugunun artmasi ve Q-matrisinin daha az kompleks olmasi ile yanlilik
degerlerinin digme egilimi gosterdigini bulmustur.

Nitelik bazinda yapilan dogru siniflama oranlari incelendiginde bu degerlerin
0.728 ile 0.890 arasinda degistigi ve tum simulasyon kosullari igin 3PL CB-MTK'nin
en yuksek dogru siniflama oranina sahip oldugu gozlenmistir. En disuk dogru
sinifama oranina sahip model ise HO-DINA olarak bulunmustur. Arastirma
kapsamindaki tim modellerin en yuksek oranda dogru siniflamayi, test
uzunlugunun 30 madde, nitelikler arasi korelasyonun 0.7 oldugu ve nitelik ve nitelik
profillerinin esit sayida ol¢uldugu Q-matrisinin kullanildigi test kogullarinda yaptigi
gorulmustur. En duguk dogru siniflama oranlari ise test uzunlugunun 15 madde ve
nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu test kosullarinda elde edilmistir. Test
uzunlugunun artmasi ile tum modeller igin dogru siniflama oranlari artis gostermigtir.
Benzer sekilde, nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile tum test kosullari igin CB-
MTK ve BTM’lere gore yapilan dogru siniflama oranlari, Gg niteligin 6lguldugu testler
icin 0.007-0.042 ve alti niteligin Olguldugu testler icin 0.007 ile 0.045 arasinda
artmigtir. Q-matrisi yapisinin dogru siniflama orani Uzerindeki etkisi incelendiginde,
nitelik ve nitelik profillerinin egit sayida olguldugu Q-matrisinin kullaniimasi ile daha
yuksek dogru siniflama oranlarinin elde edildigi tespit edilmistir. Q-matrisi yapisina
gore niteliklerin dogru siniflanma oranlari arasinda gozlenen farklar ise nitelikler

arasi korelasyonun artmasi ile azalma egilimi gostermigtir.

Nitelik profili bazinda yapilan dogru siniflama oranlarinin ise nitelik bazinda
yapilan dogru siniflama oranlarina gore daha diisiik oldugu gézlenmistir. Ug niteligin
Olguldugu test kosullarinda bu oranlarin 0.362 ile 0.711 ve alti niteligin olguldugu
test kosullarinda 0.135 ile 0.535 arasinda degistigi belirlenmigtir. Tium kosullar igin
3PL CB-MTK’'nin BTM’lere gore daha yuksek dogru siniflama oranina sahip oldugu
tespit edilmigtir. BTM’ler arasindan LLM ve G-DINA modellerinin CB-MTK’ya en

yakin oranda dogru siniflama yaptigi, DINA, DINO ve HO-DINA modellerinin ise en
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dusuk dogru siniflama oranina sahip oldugu gozlenmistir. Benzer sekilde Gao, Miller
ve Liu (2017), DINA modelinin tim kosullar igin G-DINA, A-CDM’ye gore en duguk
dogru siniflama oranina sahip oldugunu bulmustur. Tu, Wang, Cai, Douglas ve
Chang (2018) ise DINA, R-RUM, A-CDM ve G-DINA modellerinin nitelik profili
bazinda dogru siniflandirma oranlarini karsilastirmis ve DINA modelinin en yuksek

dogru siniflama oranina sahip oldugu sonucuna varmigtir.

CB-MTK ve BTM’ler kapsaminda kestirilen nitelik profilleri igin en yuUksek
dogru siniflama oranlari, madde sayisinin 30 ve nitelikler arasi korelasyonun 0.7
oldugu kosullarda elde edilmigtir. En dusuk dogru siniflama oranlari ise test
uzunlugunun 15 madde, nitelikler arasi korelasyonun 0.1 oldugu ve gergek verinin
faktor yapisina gore olusturulan Q-matrisinin  kullanildigi test kosullarinda
gorulmustir. Test uzunlugunun 15ten 30’a c¢ikarilmasi ile dogru siniflama
oranlarinin Ug¢ niteligin oOl¢uldugu veri setleri icin 0.010-0.106 ve alti niteligin
Olguldugu veri setleri icin 0.004 ile 0.130 arasinda arttigi, test uzunlugunun artmasi
ile dogru siniflama oranlarinda gozlenen degisimlerin ise nitelikler arasi
korelasyonun artmasi ile azaldigi sonucuna varilmigtir. Benzer sekilde, nitelikler
arasi korelasyonun artmasi ile dogru siniflama oranlarinin arttigi ve dogru siniflama
oranlarinda gozlenen bu artigin 0.4-0.7 korelasyon duzeylerindeki degisimde ve test
uzunlugunun 15 madde oldugu kosullarda daha fazla oldugu goézlenmigtir. Son
olarak, test uzunlugu ve nitelikler arasindaki korelasyona gore etkisi daha az
olmakla birlikte, nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida oOlguldugu Q-matrisinin
kullanilmasi ile dogru siniflama oranlarinin Gg niteligin olguldigu test kosullarinda
0.002 ile 0.052 arasinda, alti niteligin dlguldugu test kosullarinda ise 0.002 ile 0.034
arasinda arttigi tespit edilmistir.

Bu galismadan elde edilen bulgularla paralellik gosterecek sekilde Tu, Zheng,
Cai, Gao ve Wang (2018), DINA modelini temel alarak ¢ok kategorili veriler igin
geligtirdikleri DINA-GD bilissel tan1 modelinin nitelik ve nitelik profili bazinda birey
parametrelerini dogru siniflama oranlarinin nitelik sayisinin artmasi ile dagtugund,
test uzunlugunun artmasi ile arttigini belirtmigtir. Bradshaw ve Templin'nin (2014)
calismasinda da nitelik ve nitelik vektoru bazinda yapilan dogru siniflama
oranlarinin, test uzunlugunun artmasi ve nitelik sayisinin azalmasi ile arttig
gozlenmigtir. Benzer sekilde Wang, Song, Chen, Meng ve Ding (2015), nitelik ve

nitelik vektori bazinda kestirilen dogru siniflama orani, siniflama dogrulugu ve
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siniflama tutarlig1 deg@erlerinin test uzunlugunun artmasi ile arttigini, nitelik sayisinin
artmasi ile siniflama dogrulugu ve tutarhigi degerlerinin ise dustugunu tespit etmigtir.
Gao, Miller ve Liu (2017), test uzunlugunun artmasi ile bireylerin genel dogru
siniflama oranlarinin arttigini, modellerin dogru siniflamalari Gzerindeki en etkili
degiskenin test uzunlugu oldugunu bulmustur. Nitelikler arasi korelasyonun artmasi
ise birkag istisnai durum disinda, dogru siniflama oranlarini biraz arttirmistir. Yakar
(2017) de testteki madde sayisi ve nitelikler arasi korelasyonun artmasi ile
modellerin dogru siniflama oranlarinin arttigini ancak dogru siniflama oranlari
uzerinde en etkili faktorin madde sayisi oldugunu belirtmigtir. Chen ve de la Torre
(2018), Huang (2017) ve Wang, Song, Chen ve Ding (2019), test uzunlugunun
artmasi ile nitelik ve nitelik vektoru igin dogru siniflama oranlarinin monotonik olarak
arttigini bulmustur. Ayrica Chen ve de la Torre (2013) ve Wang, Song, Chen ve
Ding (2019), nitelik ve nitelik vektoru icin kestirilen dogru siniflama oranlarinin daha

basit yapidaki Q-matrislerinin kullaniimasi ile arttigini belirtmistir.

Gergek veri uygulamasina dayali sonuglar incelendiginde, G-DINA modelinin
diger 6 BTM’ye gore mutlak ve goreceli model uyumu ve madde uyumu indekslerine
gore daha iyi uyum gosterdigi belirlenmistir. Chen ve Chen (2016) PISA 2006
uygulamasi okuma becerileri testi icin G-DINA modeline gore olusturduklari Q-
matrisini kullanarak, DINA, DINO, A-CDM, LLM ve R-RUM’un model ve madde
uyumunu incelendigi ¢calismada, LLM'in en iyi model uyumunu gosterdigini ancak
testteki maddelerin hepsine uyum saglayan bir BTM’nin olmadigini bulmustur.
Ayrica bu galismanin sonuglarindan farkh olarak, birden fazla o6zelligi dOlgen
maddelerin hig¢birinin DINA ve DINO modeline uyum saglamadigini tespit etmigtir.
Benzer sekilde Chen, de la Torre ve Zhang (2013), 536 orta okul 6grencisi ile
yaptiklari gergek veri uygulamasinda, AIC ve BIC degerlerine gore LLM’nin doygun
model, DINA, DINO, A-CDM ve R-RUM’'dan daha iyi model uyumu gosterdigini
tespit etmistir. Yi (2017) ise ingilizce gramer testi verisi igin en uygun biligsel tani
modelini inceledigi calismada, LCDM ve C-RUM’un diger BTM’lere gore daha iyi
goreceli model uyumu gosterdigini bulmustur. Mutlak uyum indeksleri
incelendiginde ise arastirma kapsamindaki butin BTM’lerin (LCDM, C-RUM, DINA,
DINO ve NIDO) veriye kabul edilebilir duzeyde uyum sagladigi ancak LCDM ve C-
RUM’un daha iyi uyuma sahip oldugu gorulmusgtur.
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Calismada, gergcek veriye gore nitelik bazinda gegen kisi yuzdelerinin
birbirinden farkli oldugu, katihmcilarin en fazla 1. nitelikte basarili oldugu, 2. nitelik
ile dlculen 6zelliklerin ise diger konu alanlarina gore daha zor oldugu bulunmusgtur.
1. ve 3. nitelikler icin gecgen kisi yuzdelerinin CB-MTK ve BTM’lere gore benzer
oldugu ancak 2. nitelik igin telafi edici olmayan BTM’lerden DINA ve HO-DINA'ya
goOre gegen kisi yuzdesinin diger modellere gore daha yuksek oldugu gozlenmigtir.
Ayrica katihmcilarin buyuk bir cogunlugunun (1,1,1) ve (0,0,0) nitelik siniflarinda
toplandigi gorulmustar. Bu durum, TIMSS matematik testine gore tanimlanan
nitelikler arasi korelasyonun ortalama olarak 0.70 civarinda olmasindan
kaynaklanabilir. Tu, Wang, Cai, Douglas ve Chang (2018) ise gercek veri
uygulamasi yaptiklari ¢alismada, gecen kisi yuzdelerinin kestirim yapilan modele
gore degistigi ve katiimcilarin buyuk bir cogunlugunun %40-%48 ve %22-%42
arasinda degisen yuzdelerle sirasiyla (1,1,1) ve (0,0,0) siniflarinda toplandigi
gorulmuagtur. Benzer sekilde, Tu, Zheng, Cai, Gao ve Wang’'in (2018) PISA 2006
fen okuryazarhgi test verisini analiz ettikleri ¢calismada, Q-matrisi 3 nitelik igin
tanimlanmis ve 8 nitelik profili (23) igin gegen kisi ylzdeleri karsilastirildiginda en
fazla kiginin (1,1,1) ve (0,0,0) nitelik siniflarinda toplandigini bulunmustur. Chen ve
Chen (2016), her bir nitelik icin gecen kisi yuzdelerinin %49.6 ile %65.5 arasinda
degistigini, ortik siniflarin dagiliminin ise birbirinden oldukga farkli olmakla birlikte
katilimcilarin buyuk bir gogunlugunun %30.7 degeriile (1,1,1,1,1,1,1) ortuk sinifinda
toplandigini belirtmigtir. Yi (2017), ortuk siniflara gore gegen kigi yuzdelerinin,
katihmcilarin niteliklerin hepsine sahip oldugu (1,1,1) ve niteliklerin higbirine sahip

olmadigi (0,0,0) iki ug sinifta toplandigini gostermistir.
Oneriler

Bu bolimde, arastirmadan elde edilen sonuglar dogrultusunda uygulamaya
ve gelecek aragtirmalara yonelik Onerilere yer verilmistir.

Uygulamaya Déniik Oneriler

1) Verilerin dretildigi 3PL CB-MTK’nin tum test kosullari icin BTM’lere gore daha
hatasiz ve yansiz kestirim yaptigi ve en yuksek dogru siniflama oranina sahip
oldugu bulunmustur. Ancak madde sayisinin ve nitelikler arasi korelasyonun
daha yuksek oldugu kosullarda BTM’lerin CB-MTK ile daha yakin kestirimler
yaptigi gozlenmigtir. Bu nedenle BTM’nin CB-MTK verisine uyarlanmasi,
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2)

3)

4)

1)

madde sayisinin ve nitelikler arasi korelasyonun yuksek oldugu test

kosullarda daha uygun olabilir.

Calismada DINA, HO-DINA ve DINO modellerinin diger modellere gore daha
hatali ve yanl kestirimler yaptigi, nitelik ve nitelik profili bazinda daha dusuk
dogru siniflama oranina sahip oldugu gozlenmigtir. Tanilayici donat elde
etmek amaciyla BTM’nin mevcut buyuk Olcekli testlere uyarlanmasi
durumunda sinirlayici BTM’ler yerine eklemeli ya da genel modeller

kullanilabilir.

Aragtirma kapsaminda ele alinan TIMSS 2015 uygulamasi 8. kitapg¢ikta yer
alan sorularin hepsi yayinlanmadigi i¢in Q-matrisinin olusturulmasinda
istatistiksel yontemlerden faktor analizi kullanilmigtir. Faktor analizi
sonugclarina gore sorular karmasik bir yapi sergiledigi igin niteliklerin olgtukleri
konu alanlarn isimlendirilememigtir. BTM’nin  tanilayici  glcunden
faydalanabilmek icin Q-matrisinin yayinlanan sorular Gzerinden olugturularak,

niteliklerin agik ve net bir sekilde tanimlanmasi onerilebilir.

Calismada faktor analitik yontemlerle gergek verinin faktor yapisina gore
olusturulan Q-matrisi ve nitelik ve maddeler arasi iligkilerin random olarak
olusturulmasi ile nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida olguldigu Q-matrisi
kullanilmigtir. Calisma sonuglari nitelik ve nitelik profillerinin esit sayida
Olguldugu Q-matrisinin kullanildigr kogullarda modellerin daha hatasiz, yansiz
ve yuksek dogru siniflama orani ile kestirim yaptigini gostermistir. Bu
dogrultuda Q-matrisinin olusturulmasinda 2%-1 nitelik profilinin her birinin

yeterli sayida dlgulmesine dikkat edilmesi gerekmektedir.
Arastirmaya Doniik Oneriler

Calismada madde ve nitelikler arasindaki iligkilere yonelik ortak varsayimlari
temsil eden 7 biligsel tani modeli kullaniimistir. Analizlerin uzun zaman almasi
nedeniyle arastirmaya dahil edilen model sayisi azaltilip test kosullari
arttinlarak, modellerin siniflama dogrulugu uzerinde daha fazla degiskenin
(6rnegin, madde niteligi, verilerin Uretiimesinde kullanilan model vb. gibi) etkisi

incelenebilir.
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2)

3)

4)

9)

Calismada kullanilan Q-matrisleri iki kategorili olarak tanimlanmigtir. Benzer
bir calisma, bireyin madde ile dlgulen nitelige sahip olma derecesini ¢ok

kategorili olarak tanimlayan Q-matrisi yapisi ile tekrarlanabilir.

Calisma kapsaminda niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu iki kategorili Q-
matrisi yapisi kullaniimigtir. Gelecek arastirmalar farkli Q-matrisi yapilarinin
(nitelikler arasi hiyerarsik iligkilerin tanimlandigi ya da bireyin madde ile
Olgulen nitelige sahip olma derecesinin ¢ok kategorili olarak belirlendigi)

siniflama dogrulugu Uzerine etkisini aragtirabilir.

CB-MTK ve BTM'lerin yaptigi siniflamalarin kargilagtiriimasi icin CB-MTK
cercevesinde elde edilen surekli yetenek puanlarinin belirlenen bir kesme
noktasina gore kategorik hale getiriimesi gerekmektedir. Gelecek
arastirmalar, farkl kesme noktasi belirleme yontemlerinin siniflama dogrulugu

uzerine etkisini inceleyebilir.

Bu galismada katilimcilar, 6lgulen 6zellige sahip olma ve olmama durumlarina
gore iki gruba ayrilmistir. Benzer bir ¢alisma, grup sayisinin ikiden fazla

olmasi durumunda modellerin nasil siniflama yaptigini aragtirabilir.
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EK-A: TIMSS Matematik Testinin 1, 2 ve 4 Boyutlu Formlarina iligkin Faktér

Yuk Degerleri

Testin Farkl Boyuttaki Formlarina lliskin Faktor Yk Degerleri

Tek Boyutlu
Yapi iki Boyutlu Yapi Dért Boyutlu Yapi
1. 1. 2. 1. 2. 3. 4,
Madde boyut Madde boyut boyut Madde boyut boyut boyut boyut
M1 0.51 M1 0.38 0.35 M1 0.29 0.16 0.48 -0.01
M2 0.74 M2 0.64 0.37 M2 0.62 0.31 0.28 -0.08
M3 0.76 M3 0.62 0.43 M3 0.54 0.24 0.54 0.03
M4 0.75 M4 0.64 0.39 M4 0.60 0.31 0.33 0.01
M5 0.4 M5 0.12 0.52 M5 0.10 0.49 0.20 0.06
M6 0.38 M6 0.67 0.38 M6 0.63 0.29 0.32 0.15
M7 0.76 M7 0.56 0.30 M7 0.52 0.22 0.28 0.04
M8 0.63 M8 0.30 0.43 M8 0.31 0.46 0.12 -0.05
M9 0.5 M9 0.61 0.41 M9 0.57 0.34 0.30 0.18
M10 0.74 M10 0.22 0.55 M10 0.22 0.63 0.09 0.00
M11 0.5 M11 0.66 0.49 M11 0.62 0.40 0.36 0.06
M12 0.83 M12 0.48 0.18 M12 0.47 0.15 0.15 0.12
M13 0.49 M13 0.80 0.29 M13 0.77 0.24 0.26 -0.03
M14 0.81 M14 0.49 0.27 M14 0.49 0.27 0.15 -0.09
M15 0.56 M15 0.37 0.44 M15 0.25 0.21 0.61 0.01
M16 0.56 M16 0.69 0.28 M16 0.66 0.22 0.28 -0.06
M17 0.72 M17 0.46 0.33 M17 0.46 0.33 0.16 -0.13
M18 0.57 M18 0.46 0.33 M18 0.45 0.32 0.17 -0.10
M19 0.56 M19 0.74 0.32 M19 0.72 0.27 0.25 -0.09
M20 0.78 M20 0.67 0.38 M20 0.67 0.37 0.20 -0.09
M21 0.77 M21 0.23 0.64 M21 0.18 0.53 0.37 -0.02
M22 0.55 M22 0.36 0.61 M22 0.28 0.44 0.52 0.04
M23 0.65 M23 0.59 0.62 M23 0.51 0.45 0.52 0.13
M24 0.84 M24 0.49 0.53 M24 0.47 0.50 0.24 0.14
M25 0.71 M25 0.39 0.37 M25 0.37 0.34 0.17 0.13
M26 0.53 M26 0.50 0.35 M26 0.49 0.33 0.18 0.14
M27 0.61 M27 0.76 0.33 M27 0.71 0.21 0.37 0.14
M28 0.81 M28 0.54 0.16 M28 0.51 0.10 0.21 0.06
M29 0.53 M29 0.60 0.24 M29 0.58 0.19 0.20 0.23
M30 0.62

144



EK-B: Testin Farkh Sayida Boyutlardan Olusan Formlarina iligkin EM,
QMCEM ve MHRM Yontemlerine Gore Kestirilen Mutlak ve Goreceli Model
Uyumu indeksleri

Testin Farkli Sayida Boyutlardan Olusan Formlarina lliskin Mutlak Model Uyumu

Indeksleri
Boyut Kestirim M2 df RMSEA SRMSR TLI CFI
Sayisi Yontemi

1 EM 3365.200 377 0.0293 0.0260 0.9880 0.9889
QMCEM  3365.285 377 0.0293 0.0260 0.9880 0.9889
MHRM  3366.680 377 0.0293 0.0259 0.9880 0.9889
2 EM 1656.871 349 0.0202 0.0204 0.9943 0.9951
QMCEM  1656.832 349 0.0202 0.0204 0.9943 0.9951
MHRM  1659.312 349 0.0202 0.0204 0.9943 0.9951
3 EM 990.7818 322 0.0150 0.0187 0.9969 0.9975
QMCEM  985.4691 322 0.0150 0.0178 0.9969 0.9975
MHRM  986.6266 322 0.0150 0.0181 0.9969 0.9975
4 EM 822.7944 296 0.0139 0.0229 0.9973 0.9980
QMCEM  858.1029 296 0.0144 0.0298 0.9971 0.9979
MHRM  959.2871 296 0.0156 0.0326 0.9966 0.9975

Testin Farkli Sayida Boyutlardan Olusan Formlarina iligkin Goreceli Model Uyumu

Indeksleri
Boyut Sayisi Kestirim -2LL AIC Estimated

Yontemi Parameters

1 EM 139332.5 278780.9 279194.3 58

QMCEM 139332.5 278781.0 279194.5 58

MHRM 139336.8 278789.6 279203.0 58

2 EM 138698.4 277568.9 278181.9 86

QMCEM 138697.7 277567.3 278180.3 86

MHRM 138710.1 277592.3 278205.3 86

3 EM 138500.4 277226.8 278032.3 113

QMCEM 138482.3 277190.6 277996.1 113

MHRM 138500.7 277227 .4 278032.8 113

4 EM 138473.0 277224.0 278214.7 139

QMCEM 138380.1 277038.3 278029.0 139

MHRM 138409.0 277096.0 278086.8 139
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EK-C: BTM’lere gére Kestirilen Madde Uyum istatistikleri

Item M1 | $-X2(df=26)=79.332, p=0
S-X2/df=3.051 | RMSEA=0.015

Score group

Item M4 | S-X2(df=26)=298.274, p=0
S$-X2/df=11.472 | RMSEA=0.034

Score group

Item M7 | S-X2(df=26)=117.058, p=0
$-X2/df=4.502 | RMSEA=0.02

Score group

Item M10 | S-X2(df=26)=147.78, p=0
S-X2/df=5.684 | RMSEA=0.023

Score group

Item M13 | S-X2(df=26)=164.374, p=0
S-X2/df=6.322 | RMSEA=0.024

Score group
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Item M2 | S-X2(df=26)=284.81, p=0
$-X2/df=10.954 | RMSEA=0.033

Score group

Item M5 | S-X2(df=26)=156.794, p=0
S-X2/df=6.031 | RMSEA=0.023

Score group

Item M8 | S-X2(df=26)=108.795, p=0
S-X2/df=4.184 | RMSEA=0.019

Score group

Item M11 | S-X2(df=26)=167.418, p=0
S-X2/df=6.439 | RMSEA=0.024

Score group

Item M14 | S-X2(df=26)=259.028, p=0
S-X2/df=9.963 | RMSEA=0.031

Score group
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Item M3 | S-X2(df=26)=126.341, p=0
S-X2/df=4.859 | RMSEA=0.02

—*— Observed frequency |¢?
Expected frequency

Score group

Item M6 | S-X2(df=26)=127.27, p=0
S-X2/df=4.895 | RMSEA=0.021

Score group

Item M9 | S-X2(df=26)=292.185, p=0
S-X2/df=11.238 | RMSEA=0.033

Score group

Item M12 | S-X2(df=26)=176.92, p=0
S-X2/df=6.805 | RMSEA=0.025

Score group

Item M15 | S-X2(df=26)=66.254, p=0
S-X2/df=2.548 | RMSEA=0.013

Score group
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Item M16 | S-X2(df=26)=75.636, p=0
S-X2/df=2.909 | RMSEA=0.014

Score group

Item M19 | S-X2(df=26)=190.241, p=0
$-X2/df=7.317 | RMSEA=0.026

Score group

Item M22 | S-X2(df=26)=181.849, p=0
$-X2/df=6.994 | RMSEA=0.026

Score group

Item M25 | S-X2(df=26)=118.768, p=0
S-X2/df=4.568 | RMSEA=0.02

—e— Observed frequency
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Score group

Item M28 | S-X2(df=26)=153.909, p=0
S-X2/df=5.92 | RMSEA=0.023

Score group
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Item M17 | S-X2(df=26)=295.274, p=0
S-X2/df=11.357 | RMSEA=0.034

Score group

Item M20 | S-X2(df=26)=372.133, p=0
S-X2/df=14.313 | RMSEA=0.038

Score group

Item M23 | S-X2(df=26)=359.407, p=0
$-X2/df=13.823 | RMSEA=0.037

Score group

Item M26 | S-X2(df=26)=140.102, p=0
S-X2/df=5.389 | RMSEA=0.022

Score group

Item M29 | S-X2(df=26)=87.914, p=0
S-X2/df=3.381 | RMSEA=0.016

Score group
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Item M18 | SX2(df=26)=107.153, p=0
S-X2/df=4.121 | RMSEA=0.018
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Item M21 | S-X2(df=26)=129.479, p=0
S-X2/df=4.98 | RMSEA=0.021

Score group

Item M24 | S-X2(df=26)=102.575, p=0
$-X2/df=3.945 | RMSEA=0.018

Score group

Item M27 | S-X2(df=26)=199.883, p=0
S-X2/df=7.688 | RMSEA=0.027
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Htem M1 | S-X2(df=26)<221.319, p=0
$X2/df=8.512 | RMSEA=0.029

Hem M2  $:X2(df<26)=87.634, p=0
$X2/df=3.371 | RHSEA=0.016

Hem M3  $:X2(df<26)265.163, p=0
$X2/df=2.506 | RMSEA=0.013
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EK-C: Calismada Kullanilan Q-Matrisleri

Test Uzunlugunun 30 Madde Oldugu Test Kosullari i¢in Kullanilan Q-Matrisleri

Gergek Verinin Faktor Yapisina gore Nitelik ve Nitelik Profillerinin Esit Sayida

Olusturulan Q-Matrisi Olglldugi Q-Matrisi
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Test Uzunlugunun 15 Madde Oldugu Test Kosullari i¢in Kullanilan Q-Matrisleri

Gercgek Verinin Faktor Yapisina gore Nitelik ve Nitelik Profillerinin Esit Sayida
Olusturulan Q-Matrisi Olglldugi Q-Matrisi
Nitelik Nitelik
Madde o] o2 as Madde of] o2 as
1 0 1 1 1 1 0 1
0 1 1 2 1 0 1
3 0 0 1 3 1 0 1
4 1 0 1 4 1 0 0
5 1 0 0 5 1 1 0
6 1 0 0 6 1 1 0
7 1 0 0 7 1 1 0
8 1 0 0 8 1 1 0
9 1 0 0 9 0 1 0
10 1 0 0 10 0 1 0
11 1 1 0 11 0 1 0
12 1 1 0 12 0 0 1
13 1 1 0 13 0 0 1
14 1 1 0 14 0 0 1
15 0 1 0 15 0 0 1
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EK-D: BTM’lere gére Kestirilen Model Uyum istatistikleri

Biligsel Tani Modelleri igin Kestirilen Géreceli ve Mutlak Model Uyumu indeksleri

Modeller
DINA DINO A-CDM LLM R-RUM  G-DINA HO-
DINA
2LL 285134 285544 281828 281771 281946 281666 285148
AIC 285264 285674 281986 281929 282104 281856 285276
@ BIC 285727 286137 282549 282492 282667 282533 285732
:% CAIC 285792 286202 282628 282571 282746 282628 285796
© SABIC 285521 285930 282298 282241 282416 282231 285528
PS 65 65 79 79 79 95 64
M2 2451.34 2531.69 1955.96 1917.41 1896.32 1865.51 2481.55
o 4 4 3 1 9 2 7
S df 370 370 356 356 356 340 371
§ RMSEA  0.0247 0.0252  0.0221 0.0218 0.0217  0.0221 0.0249
SRMSR  0.0558  0.0531 0.0449 0.0444 0.0450 0.0448 0.0567

PS: Parametre sayisi
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EK-E: Etik Kurul izin Muafiyeti Formu

Form: 40

Tez Caligmasi Etik Kurul izin Muafiyeti Formu

09/03/2016
Hacettepe Universitesi
Egitim Bilimleri Enstitiisi
Egitim Bilimleri Anabilim Dali Bagkanh@rna

3

! Tez Bashgi/ Konusu: | HIYERARSIK NITELIK YAPILARI ALTINDA B|L|$SEL TANI VE GOK BOYUTLU MADDE TEPKI
!' MODELLERININ KARSILASTIRILMASI

Yukarida bashigirkonusu gésterilen tez galigmam:

Py (EUREY

1. insan ve hayvan lizerinde deney niteligi tagimamaktadir, s

2. Biyolojik materyal (kan, idrar vb. biyolojik sivilar ve numuneler) kullanilmasini gerektirmemektedir.

3. Beden bitdnligtne mudahale igermemektedir. s

4. Goézlemsel ve betimsel arastirma (anket, Sigek/skala galismalar, dosya taramalari, veri kaynaklan taramasi, sistem-model -
gelistirme galigmalan) niteliginde degildir.

-4 :
Hacettepe Universitesi Etik Kurullar ve Komisyonlaninin Y8nergelerini inceledim ve bunlara gére tez galigmamin yurutalebilmesi
igin herhangi bir Etik Kuruidan izin alinmasina gerek olmadigini; aksi durumda dogabilecek her tériii hukuki sorumlulugu kabgl
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim. .

Geregini saygilanmla arz ederim.

Elif Ozlem ARDIGy

(Ogirencinin Adr Soyadi, Imzasi) =
Ogrenci Bilgileri &
Adi Soyadi Elif Ozlem Ardig
Ggrenci No N12240666 3
Anabilim Dali Egitim Bilimleri X
Programi Egitimde Olgme ve Degerlendirme ¥
Statiisii [] Yuksek Lisans X1 Doktora [T] Biitiinlesik Dr.

Danigman Goriigii ve Onay!

Prof.Dr. Hilya KELECIOGLU

Imza)
(Dant;}na(lm Gnvani, Adi ve Soyad|)
i

.
/
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EK-F: Etik Beyani

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisu, tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez calismasinda,

tez igindeki butin bilgi ve belgeleri akademik kurallar cercevesinde elde
ettigimi,

gorsel, igitsel ve yazili batun bilgi ve sonuglari bilimsel ahlak kurallarina
uygun olarak sundugumu,

baskalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel
normlara uygun olarak atifta bulundugumu,

atifta bulundugum eserlerin butununu kaynak olarak gosterdigimi,
kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

bu tezin herhangi bir bolimund bu Universitede veya bagka bir Universitede
bagka bir tez ¢alismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

29/ 01/ 2020
) ( ?/,(:ff:

Elif Ozlem ARDIG
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EK-G: Doktora Tez Caligmasi Orijinallik Raporu

29/ 01 /2020

HACETTEPE UNIVERSITESI
Egitim Bilimleri Enstitisu
Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali Baskanligina,

Tez Bashigi: Bilissel Tani ve Cok Boyutlu Madde Tepki Modellerinin Siniflama Dogrulugu ve

Parametrelerinin Karsilastiriimasi

Yukarida bagligi verilen tez galismamin tamami (kapak sayfasi, 6zetler, ana bolimler, kaynakga)
asagidaki filtreler kullanilarak Turnitin adl intihal programi aracilidi ile kontrol edilmistir. Kontrol
sonucunda asagidaki veriler elde edilmistir:

Rapor Sayfa Karakter Savunma Benzerlik Gonderim
Tarihi Sayisi Sayisi Tarihi Orani Numarasi
27/ 01/ 2020 128 215,769 16/ 01/ 2020 %4 1247246332

Uygulanan filtreler:

1. Kaynaklar hari¢

2. Alintilar dahil

3. 5 kelimeden daha az 6rtisme igeren metin kisimlari harig
Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisti Tez Calismasi Orijinallik Raporu Alinmasi ve
Kullanilmasi Uygulama Esaslari’'ni inceledim ve ¢alismamin herhangi bir intihal icermedigini;
aksinin tespit edilecedi muhtemel durumda dogabilecek her tirli hukuki sorumlulugu kabul
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan eder, geregini saygilarimla
arz ederim.

Ad Soyadi: Elif Ozlem ARDIC
Ogrenci No.: N12240666

Ana Bilim Dali: Egitim Bilimleri ( ﬁ o

Programi: Egitimde Olgme ve Degerlendirme

Statiisii: [ ] Y.Lisans X Doktora  [] Bitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI

UYGUNDUR.
Prof. Dr. Hilya KELECIOGLU
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EK-G: Dissertation Originality Report

29/ 01/ 2020

HACETTEPE UNIVERSITY
Graduate School of Educational Sciences
To The Department of Educational Sciences

Thesis Title: Comparison of Classification Accuracy and Parameters of Cognitive Diagnostic and
Multidimensional Iltem Response Models

The whole thesis that includes the title page, introduction, main chapters, conclusions and
bibliography section is checked by using Turnitin plagiarism detection software take into the
consideration requested filtering options. According to the originality report obtained data are as
below.

Time Date of | .. . .
Submitted Page | Character | o Similarity | o b mission ID
Count | Count Index
Defense
27/ 01/ 2020 128 215,769 16/ 01/ 2020 %4 1247246332

Filtering options applied:

1. Bibliography excluded

2. Quotes included

3. Match size up to 5 words excluded
| declare that | have carefully read Hacettepe University Graduate School of Educational Sciences
Guidelines for Obtaining and Using Thesis Originality Reports; that according to the maximum
similarity index values specified in the Guidelines, my thesis does not include any form of
plagiarism; that in any future detection of possible infringement of the regulations | accept all legal
responsibility; and that all the information | have provided is correct to the best of my knowledge.

| respectfully submit this for approval.
Name Lastname: Elif Ozlem ARDIC

Student No.: N12240666

Department: Educational Science ( ” 'ﬁ/_(:,: -
Program: Educational Measurement and Evaluation )
Status: [ | Masters X Ph.D. [] Integrated Ph.D.

ADVISOR APPROVAL

APPROVED
Prof. Dr. Hilya KELECIOGLU
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EK-H: Yayimlama ve Fikri Miilkiyet Haklari Beyani

Enstitl tarafindan onaylanan lisansUsti tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basili
(kagit) ve elektronik formatta argivieme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe
Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari digindaki tim fikri
mulkiyet haklarim bende kalacak, tezimin tamaminin ya da bir bélimuanin gelecekteki calismalarda

(makale, kitap, lisans ve patentvb.) kullanim haklan bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal calismam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili
sahibi oldugumu beyan ve taahhit ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazilh
izin alinarak kullaniimasi zorunlu metinlerin yazil izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini
Universiteye teslim etmeyi taahhiit ederim.

Yuksekodgretim Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina iliskin Yonerge" kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar
haricince YOK Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kiitiiphaneleri Agik Erisim Sisteminde erigime agilir.

o Enstitl/ Fakullte yonetim kurulu karar ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yil ertelenmistir. ()

o Enstiti/Fakillte yonetim kurulunun gerekgeli karar ile tezimin erisime acilmasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir. @

o Tezimle ilgiligizlilik karari verilmistir. ®

29/01/ 2020

Elif Ozlem ARDIC

"Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina lliskin Yénerge"

(1) Madde 6. 1. Lisansisti tezle ilgili patent basvurusu yapilmasi veya patent alma sirecinin devam etmesi durumunda, tez
danismaninin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulu iki yil siire
ile tezin erisime agilmasinin ertelenmesine karar verebilir.

(2) Madde 6.2. Yeniteknik, materyal ve metotlarin kullanildidi, heniiz makaleye déniismemis veya patent gibi yontemlerle
korunmamig veinternetten paylasiimasi durumunda 3. sahislara veyakurumlara haksiz kazang; imkani olusturabilecek bilgi
ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danismanin Gnerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gérisi (lizerine enstiti
veya fakdilte yénetim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayr asmamak (lzere tezin erisime acilmasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal gikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglk vb. konulara iligkin
lisansusti tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi
protokolii ¢cercevesinde hazirlanan lisansisti tezlere iliskin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulugun Gnerisi ile enstiti
veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine iiniversite yénetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler
Yiiksekdgretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siresince enstitli veya faklilte tarafindan gizlilik kurallari gergcevesinde
muhafaza edilir, gizlilik kararinin kaldiriimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yliklenir

* Tez danigmaninin 6nerisi ve enstiti anabilim dalinin uygun gériist lzerine enstitii veya fakiilte yénetim
kurulu tarafindan karar verilir.
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