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OZET

IKi PARAMETRELI LOJISTIK MODEL ALTINDA FARKLI YETENEK
DAGILIMLARININ MADDE PARAMETRE KESTIRIMINE ETKIiSININ
INCELENMESI

Basaran, Ismail
Yuksek Lisans Tezi
Egitim Bilimleri Anabilim Dali
Egitimde Olgme ve Degerlendirme Bilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. 1. Alper Kose
Temmuz, 2020, 116 sayfa

Egitimde ve Psikolojide ikili puanlanan maddelerden olusan testler siklikla
kullanilmaktadir. Madde tepki kurami altinda lojistik modellerle kullanilabilen bu
testlerin madde parametreleri kestirilirken kestirimlerin daha keskin olmasini saglayan
baz1 Ozellikler vardir ancak testlerin uygulandigi gruplar bu O6zellikleri her zaman

saglayamayabilir.

Bu aragtirmanin amaci, ikili puanlanan maddelerden olusan bir veri setinin 2
parametreli lojistik (2PL) model ile analizinde veri setinin ¢esitli 6zelliklerinin parametre
kestirimlerinin keskinligine olan etkilerini incelemektir. Bu aragtirma, ikili puanlanan
testlerden elde edilen yetenek parametrelerinin normal dagilmadigi durumlarin ve
orneklem biiyiikliigiiniin parametre kestirimlerinin keskinligini nasil etkileyecegini

aciklayacagindan 6nemlidir.

Aragtirmanin amact dogrultusunda ¢arpiklik katsayilar1 2,00, 1,00, 0,00, -1,00
ve -2,00 olan ve 250, 500, 1,000 ve 2,000 6rneklem biiyiikliiklerinde veriler ve uzunlugu
30 maddeden olusan bir test i¢in madde parametreleri R programlama dilinde tiretilmistir.
Uretilen her bir veri seti icin 100 replikasyon gerceklestirilmis ve madde parametrelerinin

kestirimleri R programlama dili kullanilarak mirt paketinde marginal maximum
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likelihood (MML) kestirim yontemi yardimiyla gergeklestirilmistir. Parametre kestirim
keskinligini degerlendirmek iginse hata kareleri ortalamasinin karekokii (root mean

squared error-RMSE) ve Bias istatistikleri kullanilmistir.

Aragtirmanin bulgularinda ¢arpiklik katsayilari mutlak degerce biiyiidiiglinde a
parametreleri igin RMSE degerlerinin biiyiidiigii ve Bias degerlerinin sifirdan uzaklastigi,
b parametreleri i¢in ¢carpiklik katsayilart mutlak degerce biiylidiigiinde hemen hemen ayni1
RMSE ve Bias degerlerinin elde edildigi goriilmiistiir. Orneklem biiyiikliikleri arttiginda
a parametreleri i¢in tiim dagilimlarda RMSE degerlerinin kiiciildiigii ve Bias degerlerinin
hemen hemen ayni degerlerde oldugu, b parametreleri i¢inse 6rneklem biiyiikliigii arttikca
RMSE degerlerinin kiigiildiigli ve Bias degerlerinin carpiklik katsayisina gore bazen sifira
yaklastig1 bazen de sifirdan uzaklastigi goriilmiistiir. Normal dagilimdan elde edilen
sonuglar diger ¢arpiklik katsayilarina sahip dagilimlardan elde edilen sonuglar ile
karsilastirlldiginda en kiicik RMSE ve sifira en yakin Bias degerlerini iirettigi

gorilmistir.

Anahtar Kelimeler: Madde Tepki Kurami, Parametre Kestirimi, Monte Carlo

Simiilasyonu, Carpik Dagilim
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF THE EFFECT OF DIFFERENT ABILITY DISTRIBUTIONS ON
ITEM PARAMETER ESTIMATION UNDER TWO-PARAMETER LOGISTICS MODEL

Basaran, Ismail
Master Thesis
Department Of Educational Sciences
Measurement and Evaluation in Education
Thesis Advisor: Assoc. Dr. I. Alper Kose

July, 2020, 116 page

Tests consisting of dichotomously scored items are frequently used in education
and psychology. These tests, which can be used with logistic models under item response
theory, have some features that make the estimation more accurate when estimating item

parameters but groups in which tests are applied may not always provide these features.

The aim of this study is to analyze the effects of various features of the data set
on the accuracy of the parameter estimates in the analysis of a data set consisting of
dichotomously scored items with a 2 parameter logistic (2 PL) model. This study is
important because it will explain how the ability parameters obtained from dichotomously
scored tests have not normal distribution and the sample size will affect the accuracy of

parameter estimates.

For the purpose of the study, item parameters for a test with skewness
coefficients 2,00, 1,00, 0,00, -1,00 and -2,00 and with sample sizes of 250, 500, 1,000
and 2,000 and a length of 30 items were produced in the R programming language. 100
replications were performed for each data set produced and the estimations of the item
parameters were performed with the help of the marginal maximum likelihood (MML)
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estimation method in the mirt pack using the R programming language. To evaluate
parameter estimation accuracy, root mean squared error (RMSE) and Bias statistics were

used.

The results of the study showed that RMSE values for parameters a increased
when the skewness coefficients increased by absolute value and Bias values moved away
from zero, and that almost identical RMSE and Bias values were obtained when the
skewness coefficients for parameters b increased by absolute value. When the sample
sizes increased, it was observed that RMSE values decreases in all distributions for the a
parameters and the Bias values were almost the same, for the b parameters, the RMSE
values decreases as the sample size increased, and the Bias values sometimes approached
to zero compared to the skewness coefficient. When the results obtained from the normal
distribution are compared with the results obtained from the distributions with other
skewness coefficients, it is seen that it produces the smallest RMSE and the Bias values

closest to zero.

Keywords: Item Response Theory, Parameter Estimation, Monte Carlo Simulation,
Skewed Distribution



BOLUM I

1. Giris

Bu boliimde problem durumuna, problem ciimlesi, alt problemler, tanim,

aragtirmanin amact, 6nemi ve siirliliklar: béliimlerine yer verilmistir.

1.1. Problem Durum

Insanoglu hig siiphesiz meraklar1 ve ihtiyaclar1 olan bir canlidir ve insan1 diger
canlilardan ayiran 6zelliklerinden biri de ihtiyaglarindan dogan bu meraklarini bilimsel
yontemlerle smnamasidir. Ihtiyaglarindan dogan en temel meraklardan biri de iki varlik
arasindaki farkliliklarin, benzerliklerin ya da iligkilerin kuvvetinin ne kadar oldugunu,
bunlarin kaynaklarmin ne oldugunu bulmak istemesidir. Iste bu istek binlerce yil énce
dlgme faaliyetlerini dogurmustur. Ornegin binlerce yil énce Misir’da yasayan insanlar
hasat ve tagkin zamanlarini dogru belirleyebilmek i¢in Sirius y1ldizin1 gézlemleyerek 365
giinliik takvimi icat etmislerdir (Placko, 2007). Insanin bu meraki yine onu tanimaya ve
egitmeye itmis, bu faaliyetler de 6lgme ve degerlendirme calismalarint dogurmustur
(Turgut ve Baykul, 2015). Ancak biliyoruz ki psikolojik bir yapiyr 6l¢mek bir yildizi

gozlemlemekten daha zordur ¢linkii bu yapilar dogrudan gozlemlenemezler.

Psikolojik yapilar Ornegin matematik yetenegi dogrudan gozlemlenip
Olciilemediginden bu yapilart dolayl olarak Olgebilecek 6lgme araglari tasarlanmigtir
(Crocker ve Algina, 2008; Lord ve Novick, 2008). Bu araglardan goktan se¢gmeli testler
egitimde birgcok Ozelligi ya da psikolojik yapiyr 6lgmek i¢in gelistirilen ve genis bir
kullanim alan1 olan 6l¢gme araglaridir (Ebel ve Frisbie, 1991). Bu ara¢lardan i¢cinde dogru

cevabin da yer aldig1 birden fazla segcenekten secerek cevaplanan 6lgme araci en sik



kullanilandir (Marso ve Piggie, 1988). Coktan se¢meli 6lgcme araclari soru kokii adi
verilen ve cevaplanmasi istenen soruyu ig¢eren kisimla cevabin birden fazla secenek
arasma gizlendigi, eslestirildigi gibi cesitlilik gosterebilen cevap kismindan olusur.
(Miller, Linn ve Gronlund, 2009; Mehrens ve Lehmann, 1991). Kisa cevapli, dogru-yanlis
ve eslestirme gibi tiirlerine gore isimler alan ¢oktan se¢meli dlgme araglarinin yaygin
kullanim1 bir¢ok 6grenme ciktisini 6lgebilme, farkli igeriklerde hazirlanabilme, biiytlik
gruplara uygulamada kolaylik saglamasi, test ve madde istatistiklerinin kolay
hesaplanabilmesi gibi ¢esitli 6zelliklerden kaynaklanmaktadir (Miller, Linn ve Gronlund,
2009; Mehrens ve Lehmann, 1991; Atilgan, Kan ve Dogan, 2009).

Alanyazinda ¢oktan se¢meli maddelerden elde edilen verilerin hem Klasik Test
Kurami1 (KTK) hem de Madde Tepki Kurami1 (MTK)’ na gore madde ve test istatistikleri
elde edilmektedir. KTK’ye gore kullanildiginda bu 6lgme araglarinda madde giigliik ve
ayirt edicilik katsayilari hesaplanarak 6lgme aracinin giivenirligi ve gegerligi belirlenir.
Coktan se¢cmeli 6lgme araclarinin giivenirligini belirlemede bir¢ok yontem bulunmakla
birlikte genellikle Cronbach-a katsayisi, yap1 gegerliligi i¢in agimlayici ya da dogrulayict
faktor analizi kullanilmaktadir (Finch ve French 2019). MTK da ise giivenirligi kestirmek
i¢in bilgi fonksiyonlar1 ve marjinal giivenirlik katsayis1 kullanilmaktadir (DeMars, 2010;
Bond ve Fox, 2015).

1.2. Problem Cimlesi

Tek boyutlu 2PL model altinda yetenek (8) parametrelerinin ¢esitli dagilim 6zelliklerine
ve farkli 6rneklem biiyiikliiklerine sahip olmasi parametre kestirim keskinligini nasil

etkiler?



1.2.1. Alt problemler

1. Alt Problem: Tek boyutlu 2PL modelde madde parametrelerinin kestiriminde 6
parametrelerinin ¢esitli dagilim ozellikleri gosterdigi durumlar (¢arpiklik katsayisi
(CK) =-2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) RMSE (root mean square error) degerlerini nasil
etkiler?

1.1. Tek boyutlu 2PL modelde a parametresinin kestirimde 6 parametrelerinin
cesitli dagilim oOzellikleri gosterdigi durumlar (¢arpiklik katsayisi (CK) = -
2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) RMSE degerlerini nasil etkiler?

1.2. Tek boyutlu 2PL modelde b parametresinin kestirimde 6 parametrelerinin
cesitli dagilim oOzellikleri gosterdigi durumlar (¢arpiklik katsayisi (CK) = -
2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) RMSE degerlerini nasil etkiler?

2. Alt Problem: Tek boyutlu 2PL modelde madde parametrelerinin kestiriminde 6
parametrelerinin ¢esitli dagilim ozellikleri gosterdigi durumlar (¢arpiklik katsayisi

(CK) =-2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) Bias degerlerini nasil etkiler?

2.1. Tek boyutlu 2PL modelde a parametresinin kestirimde 6 parametrelerinin
cesitli dagilim oOzellikleri gosterdigi durumlar (¢arpiklik katsayisi (CK) = -
2,00, -1,00, 0,00 1,00, 2,00) Bias degerlerini nasil etkiler?

2.2. Tek boyutlu 2PL model ile b parametresinin kestirimde 6 parametrelerinin
cesitli dagilim ozellikleri gosterdigi durumlar (¢arpiklik katsayist (CK) = -
2,00, -1,00, 0,00 1,00, 2,00) Bias degerlerini nasil etkiler?

3. Alt Problem: Tek boyutlu 2PL modelde madde parametrelerinin kestiriminde
orneklem biiyiikligi (250, 500, 1000, 2000) ve 6 parametrelerinin ¢esitli dagilim
Ozelliklerine sahip olmasi (¢arpiklik katsayis1 (CK) = -2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00)
RMSE degerlerini nasil etkiler?

3.1.Tek boyutlu 2PL modelde a parametresinin kestiriminde 6rneklem biiyiikliigii
(250, 500, 1000, 2000) ve 6 parametrelerinin gesitli dagilim 6zelliklerine sahip



olmast (¢arpiklik katsayisi (CK)= -2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) RMSE
degerlerini nasil etkiler?

3.2.Tek boyutlu 2PL modelde b parametresinin kestiriminde 6rneklem biiyiikligii
(250, 500, 1000, 2000) ve 6 parametrelerinin gesitli dagilim 6zelliklerine sahip
olmasi (¢arpiklik katsayisi (CK)= -2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) RMSE

degerlerini nasil etkiler?

4. Alt Problem: Tek boyutlu 2PL modelde madde parametrelerinin kestiriminde
orneklem biiyiikligi (250, 500, 1000, 2000) 0 parametrelerinin ¢esitli dagilim
ozelliklerine sahip oldugu durumlarda (¢arpiklik katsayis1 (CK) = -2,00, -1,00, 1,00,

2,00) Bias degerlerini nasil etkiler?

4.1.Tek boyutlu 2PL modelde a parametresinin kestiriminde drneklem biiyiikligii
(250, 500, 1000, 2000) ve 6 parametrelerinin ¢esitli dagilim 6zelliklerine sahip
olmasi (¢arpiklik katsayis1 (CK)= -2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) Bias
degerlerini nasil etkiler?

4.2.Tek boyutlu 2PL modelde b parametresinin kestiriminde érneklem biiyiikligii
(250, 500, 1000, 2000) ve 6 parametrelerinin ¢esitli dagilim 6zelliklerine sahip
olmast (¢arpiklik katsayis1 (CK)= -2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) Bias

degerlerini nasil etkiler?

1.3. Arastirmanin Amaci

Bu arastirmanin amaci, ikili puanlanan maddeler iceren bir test olusturup 2PL
model ile analizinde normallik varsayiminin ihlalinin ve degisen 6rneklem biiytikliigliniin

parametre kestirim keskinligine ne gibi etkileri oldugunu belirlemektir.



1.4. Arastirmanin Onemi

Ikili puanlanan o6lgme araclar1 egitimde ogrenciyi herhangi bir kuruma
yerlestirme, sistemin zayifliklarim1 gérme; 0Ozel sektorde ise alimlarda gerekli
yeterliliklere sahip bireyleri segme, ¢alisanlarin performansini gézlemleme gibi birgcok
alanda ve amagta kullanilmaktadir. Son yillarda ise bu 6l¢gme araglarindan elde edilen veri
setlerinin MTK modelleri ile analiz edilmesi gittik¢e yayginlagsmaktadir. Ancak MTK
modellerinin biiylik 6rneklem gerektirmesi, tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik gibi
varsayimlari aragtirmacilarin ger¢eklesebilecek muhtemel durumlar igin veri toplamasini
giiclestirmektedir. Ger¢eklesmesi muhtemel bu durumlardan biri ise ¢aligma grubunun
normal dagilmiyor olmasidir. Egitim, psikoloji gibi alanlarda ¢ogu zaman caligma
grubunun normal dagildig1 varsayilmaktadir ve cogu zaman bu varsayim arastirmaci igin
isleri kolaylastirmaktadir. Ancak gercek hayatta ve egitimde kendine has karakteristik
ozelliklere sahip bir grubun normal dagilmasi olduk¢a zordur hatta bazi durumlarda
gruplar asir1 ¢arpik olabilmektedir (Seong, 1990). Bunun yani sira ¢arpik dagilan yetenek
parametrelerinin madde parametre kestirimlerine etkisi ise hala net degildir (Kiris¢i,
2001). Bu arastirma Ozellikle normal dagilimi bir varsayim olarak gérmeyen lojistik
modellerde normallikten hem negatif hem de pozitif yonde saptikca parametre kestirim
keskinliginin nasil etkilendigine, bu etkinin Orneklem biiyiikligiinden etkilenip
etkilenmedigine cevap olacagi i¢cin 6nemlidir. Bu ¢alismayla arastirmacilarin yapacaklari
yeni ¢aligmalarda kullanacaklar1 6rneklem biiyiikliiklerinin, dagilimin normal olmamasi
durumunda parametre kestirimlerinin  keskinligini nasil etkileyecegini veya
kullanacaklar1 ¢aligma gruplariin dagilimlarinin normal dagilmadigi durumda parametre
kestirim keskinligine nasil bir etkisi olacagini tahmin edebileceklerdir. Ayrica
arastirmacilar kullanacaklar1 ya da elde ettikleri; a) yetenek parametrelerinin ¢arpiklik
durumlarinin, b) orneklem biiyiikliiklerinin ¢alismalarinin kestirim keskinligini nasil
etkileyecegini de tahmin edebileceklerdir. Yine bu c¢alisma arastirmacilar i¢in R
programlama dilinde bir simiilasyon ¢alismasinin nasil yapildigi, sonuglarin nasil analiz
edildigi konusunda rehber olacaktir. Son olarak bu ¢alisma simiilasyondan ya da ger¢ek
durumlardan elde edilmis veriler ile gergeklestirilecek olan ¢alismalar i¢in kabul edilebilir

sinirlar i¢in bir referans olacaktir.



1.5. Smirliliklar

1. Arasgtirma yalmzca yetenek dagilimlarinin ve Orneklem biiytikliigliniin
degisiminin incelenmesi ile sinirlidir.

2. Arastirmada yalnizca -2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00 ¢arpiklik katsayisina sahip
dagilimlar kullanilmigtir.

3. Arastirmada dagilimlarin basiklik degerleri incelenmemistir.

4. Arastirma Marginal Maximum Likelihood (MML) kestirim yontemi ile sinirhdir.

1.6. Varsayimlar

Aragtirmada {iretilen verilerin gercek durumlar1 yansittig1 varsayilmaktadir.



BOLUM II

2. Kuramsal Cerceve ve Ilgili Alanyazin

2.1. Kuramsal Cerceve

2.1.1.Klasik test kurami

Ger¢ek Puan Kurami olarak da bilinen KTK temel olarak gozlenen puanin
gercek puana rastgele hata puaninin eklenmesiyle elde edildigi varsayimina dayanir
(Crocker ve Algina, 2008; Lord ve Novick, 2008; Finch ve French, 2019; Cronbach,
1990; Allen ve Yen, 1979; Gulliksen, 1950). Formdil ile gosterecek olursak;

X=T+E

Burada X gozlenen puana, T ger¢ek puana ve E rastgele hata puanina karsilik
gelmektedir. Teknik olarak gergek puan, sonsuza kadar tekrarlanan bir testte hata puani
dengelendigi zaman elde edilir (Cronbach,1990). MTK’de ise puan kavrami yerini
yetenek (0) kavramina birakmis ve yetenegi belirlemek icin ¢esitli matematiksel modeller
gelistirilmistir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Bu modeller hesaplama yiikii
acisindan ¢ok daha zahmetli olsa da KTK’ nin siirliliklarint ortadan kaldirmasiyla ¢ok
biiyiikk avantaj saglamaktadir. Bu simurliliklardan belki de en biliyligli test ve birey
karakteristiklerinin birbirlerinden bagimsiz olmamasidir. Yetenek kavrami KTK’de
gercek puanla ifade edildiginden “zor” bir test alan bireyin yetenegi “kolay” bir test aldig
yeteneginden diislik ¢ikacaktir. Ayni zamanda test karakteristikleri de bireylere baglh
oldugundan bazi gruplarda madde ayirt ediciligi, giicliigli ve test giivenirligi ile gegerligi



yeterli olurken bir baska grupta bu degerler ¢ok kétii olabilir. Buna bagli olarak bir diger
sinirlilik ise iki farkli test alan gruplari ya da iki farkli gruba uygulanan maddeleri

karsilastirmanin ¢ok zor olmasidir.

Test ve birey karakteristikleri bagimsiz olamadiklarindan KTK’de giivenirlik
belirleme yontemlerinden biri olan bir testin paralel iki formundan elde edilen korelasyon
katsayilarina bakilmaktir ancak yukarida bahsedilen siirliliklardan dolay: paralel test
formlar1 olusturmak imkansiz degilse de oldukca zordur (Hambleton, Swaminathan &
Rogers, 1991). KTK’ye gore 6lgmenin standart hatasi 6lgmenin keskinligi ile dogru
orantilidir (Cronbach, 1990). Olgmenin standart hatas1 hesaplanirken giivenirlik katsayisi
olan Cronbach-a katsayis1 kullanildigindan ve bir testin giivenirligini yiikseltmek igin
paralel formlar gibi yontemler kullanildigindan bu da KTK i¢in bir sinirliliktir. Bir diger
problem ise test puanlarinin giivenirligi ve varyansinin bir fonksiyonu olan dlgmenin
standart hatasinin biitiin bireyler icin ayni kabul edilmesidir. Ancak yukarida da
belirtildigi gibi farkli yeteneklerdeki bireylerin herhangi bir testtin sonuglar1 esit
olmayacaktir. KTK’nin son varsayimi ise madde yerine test odakli olmasidir. Bunun
sonucunda bir adayin bir maddeye nasil cevapladig: hakkinda bilgi vermez (Hambleton,

vd. 1991).

Sonu¢ olarak bu sinirhiliklar1 asmak amaciyla aragtirmacilar alternatif test

kuramlar1 i¢in istenen 6zellikleri belirlemislerdir. Bunlar;

a) Gruptan bagimsiz olarak belirlenebilecek olan madde karakteristiklerinin elde
edilebilmesi,

b) Testten bagimsiz olarak bireyin yeterliligine karsilik gelecek olan puanlart elde
edilebilmesi,

c) Test yerine madde seviyesinde ifade edilebilen bir model olmasi,

d) Giivenirligi belirlemek igin paralel formlar gibi metotlara ihtiya¢ duymamasi,

e) Her yetenek diizeyi i¢in hassas dl¢limler yapabilen bir model olmasidir.

Yukaridaki 6zelliklerin madde tepki kuraminda bulundugu gosterilmistir (Hambleton ve

Swaminathan, 1985; Wright ve Stone, 1979; Hambleton, vd. 1991).



2.1.2. Madde tepki kurami (MTK)

Madde Tepki Kurami ya da Ortiik Ozellikler Kurami bir bireyin belirli
davraniglarinin yetenek (6zellik) olarak tanimlandigi, bireyin bu ozelliklerinin nicel
olarak tahmin edildigi ve daha sonra bu Ozelliklerinin performansinin matematiksel

modeller ile tahmin edildigi bir kuramdir (Lord ve Novick, 2008).

KTK 20. yiizyilda kullanilan ana test kurami olsa da gerek yukarida bahsedilen
sinirliliklar gerekse Lord ve Novick (2008)’in tamitimini yaptigi ve KTK’nin
smirhiliklarini ortadan kaldiran, KTK’ye gore bircok avantaja sahip olan madde tepki
kuraminin ortaya ¢ikmast MTK’yi alanyazinda ana test kurami olarak kabul ettirmistir
(Embretson ve Reise, 2000). Bu avantajlardan birkagini; a) dlgiilen ayni gizil 6zellik
uygulanan testlerden bagimsiz sekilde kestirilebilir, b) madde istatistikleri testin
uygulandigr gruptan bagimsiz sekilde kestirilebilir ve c¢) bireylerin kestirilen
yeteneklerinin ne kadar isabetli olduguna dair bir istatistik vermesi seklinde
siralayabiliriz. Ancak bu avantajlar i¢in genis bir madde havuzu kullanan test ve genis bir
gruba sahip olma varsayimi dikkate alinmalidir (Hambleton ve Swaminathan, 1985;
Crocker ve Algina, 2008). MTK’nin KTK’ye gore daha avantajli oldugu agiktir ancak
saglanmasi oldukca gii¢ olan baz1 varsayimlara da sahiptir (Embretson ve Reise, 2000).
Bu varsayimlar tek boyutlu MTK modelleri i¢in tek boyutluluk, yerel bagimsizlik, tek
boyutlulugu bozabildigi i¢in testin hiz testi olmamasi ve normal ogive modeller i¢in
normalliktir (DeMars, 2010; Lord ve Novick, 2008; Allen ve Yen, 1979). Tek boyutluluk
ve yerel bagimsizlik kavramlart birbirleriyle iliskili kavramlardir. Tek boyutluluk
varsayimi bir maddenin yalnizca bir yetenegi Olgebilecegine dayanmaktadir. Yerel
bagimsizlik ise bireylerin yetenekleri sabit tutuldugunda herhangi bir maddeye verdikleri
yanitlarin istatistiksel olarak bagimsiz olmasidir. Bir baska deyisle ayni yetenek
diizeyindeki bireylerin bir maddelere verdikleri tepkiler arasinda iliskinin olmamasi ya
da bireyin cevapladigi bir maddenin bagka bir madde i¢in ipucu teskil etmemesidir
(Hambleton, vd. 1991; Reckase, 2009). Tek boyutluluk varsayimi saglandiginda yerel
bagimsizlik varsayiminin da saglandigi varsayilir. Ancak bu ifade tek boyutluluk ile yerel
bagimsizligin ayni varsayimlar oldugunu gdstermez. Bir testin boyut sayisi yerel

bagimsizlig1 saglayan ortiik 6zellik sayis1 kadardir (Hambleton, vd. 1991; Crocker ve
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Algina, 2008; de Ayala, 2009). Bu yiizden tek boyutluluk varsayimi saglandiginda yerel
bagimsizlik varsayimi da saglanmis kabul edilir ancak tersi i¢in bu gecerli degildir. Tiim
bunlara ek olarak tek boyutluluk varsayiminin saglanamadig1 durumlarda uygulanan ¢ok
boyutlu madde tepki kurami modellerinin de giderek yiikselen bir kullanim alaninin

oldugu bilinmelidir (Shultz ve Whitney, 2005).

MTK’nin bir diger varsayimi ise normal-ogive modeller i¢in 6lcimlerin normal
dagilmasidir (Allen ve Yen, 1979). Normallik varsayimini kontrol etmenin ¢esitli yollar
vardir. Histogram, govde yaprak diyagrami, Q-Q grafigi, P-P grafigi, kutu grafigi gibi
gorsel yontemlerin yaninda Kolmogorov-Smirnov ve Shapiro-Wilk gibi normallik testleri
de normalligin testi i¢in kullanilabilir (Kilmen, 2015; Field, 2009). Bununla birlikte
carpiklik katsayisinin (CK) hesaplanmasiyla da normallik test edilebilir. CK pozitif ya da
negatif degerler alabilir ve sifira ne kadar yakinsa dagilimin o kadar normal oldugu
sOylenebilir (Koklii, vd. 2006; Baykul, 2000). Ne var ki ger¢ek verilerde CK’nin sifir
oldugu durumlar oldukg¢a nadirdir ve bu nedenle ¢arpiklik katsayisinin £1 sinirlar1 i¢inde
bulunmasi normallikten asir1 bir sapma gostermedigi seklinde yorumlanabilir (Kokli, vd.
2006). CK’nin sifirdan uzakligr goreceli bir konu oldugundan bu katsayiyr standart z
degerlerine dontistiiriilerek de normallik varsayimi hakkinda yorumda bulunulabilir

(Kilmen, 2015).

CK, bir dagilimda verilerin daha ¢ok nerede yigildiklarin1 géstermektedir. CK
pozitif degerler aldik¢a dagilim saga, negatif degerler aldik¢a dagilimin sola g¢arpik
oldugunu gostermekle beraber sifira yakin degerler aldiginda da simetrik bir 6zellik

gosterir. Bu 6zellige ise dagilimin carpikligi denmektedir. Carpiklik katsayisi;

X - X)3
n.S3

CK =
esitligi ile hesaplanabilir (Baykul, 2000). Bu formiilde;
n: testi alan birey sayisi,

Xi: 1. 0grencinin gozlenen test puanini,

X : gozlenen test puanlarmin aritmetik ortalamasn,

S: ilgili testin standart sapmasini ifade etmektedir.



11

Bunun disinda CK;

_ 3(X — Ortanca)
B S

CK

_ZX-X)*/n

formulleriyle de hesaplanabilmektedir (Kokld, vd. 2006).

Olg¢me islemini gergeklestirmek igin bir degiskene ihtiya¢ vardir. Zeka, okuma
yetenegi, aritmetik yetenek gibi kolay tanimlanabilen, 6zelliklerinin siralanmasi kolay
olan ancak agirlik, uzunluk gibi dogrudan 6l¢iilmesi miimkiin olmayan degiskenler egitim
ve psikoloji alaninda sik¢a kullanilir. Bu tiir degiskenlere MTK de “yetenek (ability)” ya
da ““ortuk ozellik™ ad1 verilmekte ve 0 (theta) sembolii ile gosterilmektedir. Herhangi bir
bireyin 6l¢iilmesi hedeflenen yetenege ne kadar sahip oldugunu belirlemek i¢in bir dlgege
ihtiyac vardir. Hedeflenen bu yetenek ne olursa olsun -oo ile +oo arasinda uzanan orta
noktas1 “sifir” ve 6lgme birimi “bir” olan 6l¢ek ile sahip olunan yetenek miktarinin
belirlenebilecegi varsayilir. Bir test maddesini dogru yanitlayan bireyin o maddenin
Olctiigli yetenege bir miktar sahip oldugu sdylenebilir. Buna gére her bireyin yetenek
Ol¢cegi tlizerinde kendine ait bir puana sahip olacag: diisiiniilebilir. Her bir yetenek
diizeyinde, bu yetenek diizeyindeki bireyin maddeyi dogru cevaplamasi iizerine belirli bir
olasilik degeri yer alir. Bu olasilik degeri P(0) ile gosterilir. P(0) 0 ile 1 arasinda degerler
alir ve P(0) degeri 0’a yaklastik¢a bireyin yetenegi, dolayli olarak da maddeyi dogru
cevaplama ihtimali diiserken 1’e yaklasti§1 durumda bireyin yetenegi, dolayli olarak da
maddeyi dogru cevaplama ihtimali artar. Eger P(0) degerleri, yetenek diizeyinin bir
fonksiyonu olarak ¢izilirse Sekil 1.1°deki gibi S seklinde bir egri elde edilecektir. Bu egri
yetenek Olcedi ile maddeyi dogru cevaplama olasilig1 arasindaki iliskiyi ifade etmektedir
ve her madde i¢in bu egri elde edilir (Baker, 2001). MTK’de bu egriye “madde
karakteristik egrisi”, “madde tepki fonksiyonu” ya da “madde karakteristik fonksiyonu”
da denilmektedir (Lord ve Novick, 2008; DeMars, 2010; Baker, 2001). Bu ¢alismada bu
fonksiyonun ad1 madde karakteristik egrisi (MKE) olarak gececektir.
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3 2 -1 0 1 2 36
YETENEK

Sekil 1.1. Madde karakteristik egrisi.

Secilen modele bagli olarak madde karakteristik egrisi 3 farkli bilgi
barindirabilir (Hambleton, vd. 1991; DeMars, 2010; Finch ve French, 2019). Bunlardan
ilki “madde giicliigii” ad1 verilen ve ¢esitli farkliliklar bulundurmakla beraber KTK’deki
madde giicliigiine (p) benzeyen parametredir. b parametresi olarak da adlandirilan bu
parametre dogru cevap verme olasiliginin 0,5 oldugu noktanin karsilik geldigi 0
parametresinin degerine esittir. Gruplardan elde edilen 8 degiskenleri ortalamalar1 0 ve
standart sapmalar1 1 olacak sekilde doniistiirtildiigiinde b parametresi genelde -2,00 ile
+2,00 arasinda degerler almaktadir (alanyazinda bu degerin -3,00 ile +3,00 arasinda
degistigini soyleyen kaynaklar da vardir) ve aldig1 degerler biiyiidilkkce madde zorlasir,
kiigiildiikce de madde kolaylasir (Hambleton, vd. 1991; DeMars, 2010). b parametresine
ayni zamanda MKE’nin 6lgek tizerindeki yerini belirlediginden ““lokasyon parametresi’
de denilmektedir (Price, 2017).

MTK’nin ikinci parametresi ise “madde aywt ediciligi” dir ve a parametresi
olarak da bilinmektedir. Madde ayirt ediciligi b noktasindaki MKE’nin egimiyle dogru
orantilidir. b parametresinin bulundugu noktanin egimi ne kadar yiiksek olursa yani MKE
ne kadar dik olursa madde, bireyleri o kadar iyi ayirt edecektir. Madde ayirt edicilik
parametresi teorik olarak -co ile +oo arasinda deger almaktadir ancak negatif deger aldig
durumlarda maddenin ters calistifina isaret ettiginden bu gibi maddeler testten

cikarilmaktadir. Aym1 zamanda +2,00’den biiyiik degerler elde etmek de olagan disi
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oldugundan a parametresinin ranj1 genellikle 0 ile 2 arasinda olmaktadir (Hambleton, vd.

1991; DeMars, 2010).

MTK’nin son parametresi ise “sans parametresi” dir ve “tahmin parametresi”
olarak da adlandirilmakla birlikte ¢ ile gdsterilmektedir. Bu parametre MKE nin diisiik
asimptot degerinin sifir olmayacagini gosterir ve diisiik 6 diizeyindeki bireylerin maddeyi
nasil dogru cevapladigini betimler. ¢ parametresi teorik olarak O ile 1 arasinda degerler
alir ancak genelde 0 ile 0,35 arasinda kabul edilmektedir. (Hambleton, vd. 1991; DeMars,
2010; Baker, 2001).

2.1.2.1. Madde Tepki Kuram1 modelleri

MTK, gozlenebilen degiskenler ile (maddelere verilen tepki) gézlenemeyenler
(okuma yetene§i, matematik yetenegi vb.) arasindaki iligkinin matematiksel
fonksiyonlarla tanimlandig1 bu yiizden matematiksel modellerden olusan bir kuramdir.
Fonksiyonlar degistiginde ortaya yeni bir MTK modeli de ¢ikar. Bu nedenle sonsuz
sayida MTK modeli gelistirilebilir (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Sonsuz sayida
olusturulabilecek modellerin siniflandirilmalar1 bilim insanlarinin yaptiklari caligmalarda

degisiklik gosterebilmektedir.

Bu smiflandirmalardan biri ise madde yanitlarinin puanlama sistemine dayali
olarak; ikili puanlanan, ¢oklu puanlanan ve siirekli puanlanan seklinde yapilabilir. Yillar
boyunca ikili puanlanan ¢oktan seg¢meli testler ise egitim alaninda en ¢ok kullanilan

yontemler olagelmistir (Hambleton ve Swaminathan, 1985).

MTK’de kullanilan veriye gore uyumlu olan modeli kullanmak buyik énem

tagimaktadir. Bu uygunlugu belirlemede ise bir¢ok 06l¢iit kullanilmaktadir. Bunlar;

a) Maddelerin puanlanmasindaki agirliklandirma (esit ya da esit olmayan),
b) Olgme icin istenen 6lgek Gzellikleri,
c) Model-veri uyum indeksleri,

d) Parametre kestirimindeki amag
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olarak siralanabilir. Ornegin maddeler esit olarak agirhiklandirilmis ve dlgek 6zellikleri
icin giiglii bir dogrulama isteniyorsa bir parametreli modelin kullanilmasi uygun
olacaktir. Ancak maddelerin uyumunun yiiksek ya da yiiksek kesinlikte parametre
tahminlerine ihtiya¢ duyuluyorsa bu kez iki veya ii¢ parametreli modeller kullanilabilir.
Eger esas amag bireylerin yeteneklerini en dogru bigimde kestirmekse model uyumlari ki
kare istatistigi yardimiyla karsilastirilarak en uygun model belirlenebilir (Embretson ve
Reise, 2000). Bunlara ek olarak elde edilmek istenen bilgi miktar1 da model se¢iminde
etkilidir. Ornegin madde ayirt edicilik ve giigliik parametreleri hakkinda bilgi isteniyorsa

iki parametreli model kullanilmalidir (Finch ve French, 2019).
2.1.2.1.1. Normal ogive modeller

Ortaya ¢ikan ilk model olmasa da normal-ogive model MTK’nin erken
donemlerinde siklikla kullanilmistir. Lord (1952) tarafindan gelistirilen bu modelde
kullanilan varsayimlar bugiin lojistik modellerde kullandigimiz varsayimlar1 da
icermektedir. Bunun bir istisnasi ise normal-ogive modelin formiilii geregi dogru cevap
verme olasiliklarin1 standart normal dagilim altinda bulmasindan kaynaklanan

yeteneklerin normal dagilim gosterdigi varsayimidir.

Normal-ogive modelin formiilii geregi;

Pi(6) = f £(2) dz

Pi(0): Bireyin i maddesini dogru cevaplama olasilig1 (madde karakteristik egrisi),
w: ai(0 — bi),

f(2): \/% e~%°/2 Normal dagilim fonksiyonu,

f_woo dz: - ile w arasindaki dagilim alani i¢in integral notasyonu.

f(z) fonksiyonu Gauss dagilimi olarak da bilinen normal dagilim egrisini veren formiildiir

(Crocker ve Algina, 2008). Normal-ogive modelde formiil geregi MKE integral
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yardimiyla standart normal dagilimda alan hesaplanarak elde edilir. Ancak bu,
matematiksel hesaplamalar agisindan lojistik modele gore ¢ok gii¢ bir islemdir (Crocker
ve Algina, 2008; Embretson ve Reise, 2000; Hambleton ve Swaminathan, 1985; van der
Linden ve Hambleton, 1997; Birnbaum, 1967; Berkson, 1951; Lord ve Novick, 2008;
Allen ve Yen, 1979).

2.1.2.1.2. Tek boyutlu lojistik modeller

Daha oOnce belirtildigi gibi MTK’de bir¢ok model ¢esidi bulunmaktadir.
Bunlardan bir tanesi ise tek boyutluluk varsayimina uyan modellerdir. Erken donem MTK
calismalarinda yogunlukla normal-ogive modeller kullanilmis olsa da lojistik modellerin
gelismesi ve gorece daha kolay matematiksel islemler gerektirmesiyle giiniimiizde

normal-ogive modelin yerine tercih edilmektedir (Crocker ve Algina, 2008).

Birnbaum tarafindan gelistirilen bu model basit bir matematiksel modelle dogru
cevap verme olasiligini bulan lojistik (kiimiilatif) dagilima dayanmaktadir (Lord ve

Novick, 2008; Birnbaum, 1967; Embretson ve Reise, 2000).

Asagidaki boliimlerde detaylandirilmak iizere lojistik modellerin  temel

formiiliine deginecek olursak;

e’ 1
+eX 14e*

Pi(6) =

Pi: 1 maddesine dogru cevap verilme olasiligi,

e : Euler sayis1 2.718... degerindedir ve sonsuza gider,

x : Daij (6 - bi),

D : 1.702 degerinde, lojistik modellerin normal-ogive modele yaklasik degerler

iretmesini saglayan sabit sayidir.
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Haley (1952) tarafindan gelistirilen D sabiti sayesinde normal-ogive model ve
lojistik model ¢ok daha benzer degerler almaya baslamis ve lojistik modeller normal-

ogive modellere kiyasla daha ¢ok tercih edilmeye baslamistir (Allen ve Yen, 1979).

2.1.2.1.2.1.Rasch modeli (1 parametreli lojistik model (1PL))

Rasch modeli madde ayirt edicilik indeksinin (a) 1 degerine sabitlendigi ve
yalnizca madde giicliik parametresinin (b) serbest birakildigi, maddelerin b parametresine
gore degisim gosterdigi bir modeldir (Embretson ve Reise, 2000). Buna ek olarak Rasch
modelinde sans parametresinin (c¢) minimal degerde oldugu ya da bireylerin tahmin
yoluyla maddelere cevap veremeyecekleri varsayilir (Hambleton ve Swaminathan, 1985;
Hambleton, vd. 1991). Arastirmacilar arasinda siklikla tercih edilen bu modelin diger
modellere kiyasla birka¢ avantajli 6zelligi bulunmaktadir. Bunlardan ilki diger
modellerden daha az parametre icermesi ve boylelikle veri Gzerinde daha kolay
calisilabilmesidir. Ikincisi ise yine daha az parametreye sahip olmasindan kaynakli
parametre tahmin islemlerinin daha keskin yapilabilmesidir (Hambleton ve

Swaminathan, 1985; van der Linden, 2016).

Olasilik

Madde --- 1
— 2

-3 —2 -1 0 1 2 3
Yetenek

Sekil 2.1. Madde giicliik (b) katsayilar1 farkl iki madde.
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Yukaridaki Sekil 2.1°de 2 adet maddenin MKE’si goriilmektedir. a parametreleri
sabit oldugundan egimleri aynmidir. Ancak b parametreleri degisim gosterdigi i¢in farkl

bolgelerde bulunmaktadirlar.

Rasch, modelini MTK c¢alismalarindan bagimsiz olarak gelistirmis olsa da
matematiksel olarak 1PL model ile birbirlerine esdegerdir (de Ayala, 2009; Hambleton
ve Swaminathan, 1985; Allen ve Yen, 1979). Bu modellerin formiiliine deginmek
gerekirse;

eDai(G_bi)

Pi(6) = 1 + e (6-b)

seklinde ifade edilebiliriz. Burada i maddesine ait olan ayirt edicilik parametresi (ai) 1
degerine sabitlenmistir. Ancak her ne kadar Rasch modeli ile 1PL model birbirlerine
esdeger de olsa aralarinda farkliliklar da bulunmaktadir. Rasch modelinde a parametresi
1 degerine sabitlenirken 1PL modelde a parametresi belli bir degere sabitlenmek yerine
modelin verilere en iyi uyum gosterdigi degere sabitlenir (de Ayala, 2009; Price, 2017).

Bu farklilikla beraber Rasch modelinin formiilii su sekilde de yazilabilir;

e(glik_b{)

Pl(@) = —1 n e(@z‘—b;‘)

0": D sabiti ile 0°’nin garpimu,

bi" : D sabiti ile i maddesinin b parametre degerinin ¢arpimin ifade etmektedir

(Crocker ve Algina, 2008; Wright ve Stone, 1979).

2.1.2.1.2.2. iki parametreli lojistik model

Bu modelin kurucusu olan Birnbaum, MTK alanindaki calismalarina her ne
kadar 1950’11 yillarin sonlarinda baslamis olsa da modellerinin yayginlagsmasi Lord ve
Novick’in 1968 yilindaki ¢alismasindan sonra olmustur. Rasch’tan farkli olarak amaci bir
test modeli ortaya koymak degil, Lord (1952) tarafindan baslatilan normal-ogive model

caligmalarinin istatistiksel olarak ciiriitiilebilir oldugunu gostermekti. Boylelikle 2PL
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model MKE i¢in kullanilan ilk lojistik model olarak karsimiza ¢ikt1 (van der Linden ve

Hambleton, 1997; Baker, 2001).

1PL model ve Rasch modelin sagladigi kolayliklara ragmen madde ayirt edicilik
parametresinin belli bir degere sabitlenmis olma varsayimi ¢ogunlukla saglanamayacak
kadar zordur. Bu varsayim saglanamadiginda ise arastirmacilar genelde 2PL modeli
kullanmay1 tercih etmektedir (Finch ve French, 2019). Birnbaum tarafindan gelistirilen

bu modelin formuline bakmak gerekirse;

eDai(G_bi)

Pi(0) = 1 + e (6-b)

seklindedir. Kullanilan katsayilar 1PL model ve Rasch modeli i¢in kullanilanlar ile

aynidir. Bundan dolay1 tanimlamaya gidilmeyecektir.

Goriilebilecegi tizere 2PL modelin Rasch veya 1PL modelden bir farki yoktur.
2PL modeli tanmitilan diger modellerden farkli kilan ise a parametresinin kestirimini
serbest birakmasidir. Diger bir deyisle a parametresi her madde icin farkli deger alacaktir
(Price, 2017; Finch ve French, 2019; Embretson ve Reise, 2000; de Ayala, 2009). 2PL
modelin tanitilan diger modellerden ayrilan bir diger oOzelligi veri ile modelin
uyumlulugunun diger modellere kiyasla daha iyi degerler almasidir (de Ayala, 2009).
Tiim bunlara ek olarak 2PL model de 1PL model ve Rasch modelinde oldugu gibi sans
parametresinin (c¢) 0 oldugunu varsaymaktadir (Hambleton, vd. 1991; de Ayala, 2009).

Daha once deginildigi gibi maddede yiiksek ayirt edicilik istenen degerlerdir.
Yiiksek ayirt edicilik degerleri maddenin farkli 0 diizeyindeki bireyleri iyi derecede ayirt
ettigini gosterirken bu bireyler i¢cinde yliksek miktarda bilgi saglar. Ayrica daha diisiik

standart hata degerleri verir ve 6l¢timiin keskinligini arttirir (Finch ve French, 2019).
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Olasilik

----------- Madde ——= 1

— 2

-3 -2 -1 0 1 2 3

Yetenek

Sekil 2.2. Madde ayirt edicilik (a) katsayilar1 farkli iki madde.

Sekil 2.2°de b parametreleri ayni olan ancak a parametreleri farkli olan iki madde

gosterilmistir. Egimin arttik¢a ayirt ediciligin de ne kadar arttig1 gériilmektedir.

2.1.2.1.2.3. Ug parametreli lojistik model

Kullandigimiz testler 6zellikle goktan se¢meli maddeler igeriyor ve bireyin
herhangi bir alandaki basarisiyla ilgili dl¢limler yapiyorsa sans basarisinin diger bir
deyisle maddeleri sansla ya da tahminle dogru cevap verme durumunun gérmezden

gelinmesi ¢ok zordur.

Coktan se¢meli testlerde birey bir maddeye tamamen rastgele dogru bir cevap
verecekse bu onun 1/segenek sayis1 kadar sansmin oldugu anlamina gelmektedir. Ornegin
5 secenekli bir maddeyi rastgele dogru cevaplama olasiligi 1/5 oldugu i¢in yiizde 20’dir.
Ancak onceki boliimlerde bahsettigimiz sans parametresi (c) nadiren bu oranlarda

degerler almaktadir (Finch ve French, 2019).

Bu durumun sebeplerine egilecek olursak en temelde maddeleri hazirlayan
uzman kisilerin ¢eldirici segenekleri soruyu dogru yanitlamaya yetecek kadar yetenegi

olmayan bireylere ¢ekici gelecek sekilde hazirlama becerilerine dayanmaktadir (Finch ve
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French, 2019; Lord, 1974; Embretson ve Reise, 2000) . Yani iyi hazirlanmis bir maddenin
celdirici segenegi diisiik 0 diizeyindeki bireyleri kendine daha ¢ok ¢ekebilir. Tam aksine
kotli hazirlanmis bir maddede de diisiik 6 diizeyindeki birey bile segenekleri kolayca
eleyerek maddeyi dogru cevaplayabilir ya da dogru cevap verme sansini arttirabilir. Bu
ve benzeri durumlarda bir maddenin sansla dogru cevaplanma olasiliginin her zaman
1/secenek sayis1 olamayacagi son derece aciktir. Bireyin risk almaya yatkinligi,
yorgunluk derecesi, maddenin ¢ok zor ya da kolay bir madde olmasi vb. sebepler de ¢
parametresini etkileyen unsurlar i¢inde sayilabilir (de Ayala, 2009; Lord, 1974). Yukarida
c parametresini etkileyen durumlardan yola g¢ikarak aslinda ¢ parametresinin madde
parametresinden ¢ok birey parametresi olmaya daha yakin oldugu goriilecektir (de Ayala,

2009).

3PL model 2PL modele ¢ parametresinin eklenmesiyle olusturulan bir formiile
sahiptir (Hambleton, vd. 1991). Bu matematiksel esitligi géstermek gerekirse;

eDai(G—bi)

Pl(e) =c¢+ (1 _Ci) m

seklinde ifade edebiliriz. 2PL modelden temel farki goriilebilecegi gibi ¢ parametresinin
eklemesidir. Ancak formiilde yapilan bu degisiklik 3PL modelin bazi c¢ok yararh
matematiksel yararlarin1 gtiirmiistiir. Bundan dolay1 aslinda 3PL model artik bir lojistik

model degildir (Baker, 2001).

Olasilik

- Madde === 1
________ - _2

-3 -2 -1 0 1 2 3

Yetenek

Sekil 2.3. Madde sans parametreleri (c) farkli iki madde.
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Sekil 2.3’te ¢ parametreleri farkli iki madde goriilmektedir. Anlasilabilecegi
lizere Madde 2’nin sans ya da tahmin yoluyla dogru cevaplanmasi daha ihtimal

dahilindedir.

c parametresi de aslinda diger madde parametreleri gibi her madde i¢in ayr1 ayr
tespit edilmelidir. Ancak bunu yapmak kestirim islemlerinde birgok karmasaya yol
acacagindan tiim bir madde grubu i¢in ya da bir gruba uygulanan denk maddeler i¢in
ortak bir ¢ parametre degeri hesaplanmaktadir. Diger bir deyisle yiiksek 0 duzeyindeki
birey ile diigsiik 0 diizeyindeki bireyin ortak bir maddeye sansla dogru cevap verme

olasilig1 esittir (Embretson ve Reise, 2000).

Tiim bu dezavantajlarina ragmen 3PL modeli kullanmak eger 6l¢me aracinda
bulunan maddelere sans yoluyla dogru cevap verme olasiligt miimkiinse bir avantaj

saglayacaktir (Price, 2017).

2.1.3. Parametre kestiriminde keskinlik (Olgme keskinligi)

Bir pazarci, bir kuruyemisci iirlinlerini tartmak i¢in esit kollu terazi kullanir
ancak ¢ogu zaman miisterinin {irlinden istedigi miktar1 tam olarak tutturamaz. Benzer
sekilde bir bireyin matematik ya da okudugunu anlama yeterliligi de ¢ogu zaman dogru
bicimde tespit edilemez. Yukarida ornek verdigimiz durumlar sirasiyla dogrudan ve
dolayl1 6l¢me olarak adlandirilmaktadir. Kisaca her tiirlii 6lgme isleminde az ya da ¢ok

bir miktar hata bulunacaktir (Turgut ve Baykul, 2015).

Psikolojik yapilarin 6l¢iimii icin dolayli 6l¢gme yontemlerinin kullanildigina ve
KTK’de bir 6lgiimiin hatasiz yapilmasi i¢in sonsuz kez tekrarlanmasi gerektigine
deginmistik. Ancak Olgme islemlerinde, pratikte bir Olgme isleminin sonsuz kez
uygulanamayacagi gergeginden hareketle gercek durum ya da puan ile gdzlenen durum
ya da puan arasindaki farkin olabilecek en diisiik degerde tutulmasi esas alinmaktadir. Bu
farklara ““hata” denilmekle beraber 6lgme isleminin kalitesinin yani keskinliginin

yorumlanmasinda yardimci olur.
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MTK’de gerek parametre kestirim yontemlerinin verimliligini gerekse gesitli
kosullarda madde ve birey parametrelerinin ne derece hassaslikta kestirildigini 6grenmek
icin c¢esitli simiilasyon g¢alismalar1 yapilmaktadir (Feinberg ve Rubright, 2016). Bu

simiilasyon c¢aligsmalari ise su birka¢ adimda gergeklestirilmektedir;

1- Bir MTK modeli segilir.

2- Modelin madde ile birey parametreleri test uzunlugu, orneklem biiytkligi
gibi farkli kosullar altinda tiretilir.

3- Modelin parametre degerlerini kestirmek i¢in bir ya da daha fazla sayida
kestirim yontemi belirlenir ve kestirim islemi yapilir.

4- Uretilen parametre degerleri ile kestirim sonucu elde edilen parametre

degerleri karsilastirilarak sonuca varilir (Luecht ve Ackerman, 2018).

Yukaridaki adimlar incelendiginde aslinda 2. maddenin bir 6l¢gme islemindeki
ger¢ek durumu ya da puani 3. maddenin ise gézlenen durumu ya da puani temsil ettigi ve
4. maddede ise gercek puan ile gézlenen puan arasindaki farkin incelendigi yani “hata”
degerlerine bakildig1 anlasilabilecektir. 4. maddede yapilacak olan karsilagtirma islemini
yorumlamak icin MTK’de “hata kareleri ortalamasinin karekékii (root mean squared
error (RMSE))”” ve “yanlilik (Bias)” degerleri kullanilabilir. Yanlilik degerini bulmak
icin;

(X = X)

Bias =
ias X

formiilu kullanilabilir. Burada K toplam madde say1sini, i madde numarasini, X1 kestirilen
1. madde parametre degerini, X ise iretilen yani gercek madde parametre degerini

gostermektedir. RMSE degerini bulmak i¢inse;

o j (= X2

K

formall kullanilabilir. Bu formiillerden ne kadar kiiciik degerler elde edilirse 6lgme
isleminin ya da parametre geri kazaniminin o kadar hatasiz oldugunu sdylenebilir, islemin

keskinligi yorumlanabilir.
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Bir veri setini bir modelle uyumlamanin belki de en 6nemli adim1 madde ve birey
parametrelerinin veri setinden kestirildigi andir. Genellikle bu kestirimlerin keskinligi
MTK modelinin varsayimlar1 ihlal edilmesine, kullanilan kestirim yontemine, kestirim
yonteminin varsayimlarinin ihlal edilmesine, kullanilan bilgisayar programina vb. birkag

nedene dayandirilabilir (Kiris¢i vd., 2001; Yildirim, 2015).

2.1.4. Monte Carlo simiilasyonu calisma prensipleri

Simiilasyon ¢alismalari, bilginin gercek hayatta elde edilmesinin ¢ok zor ya da
imkansiz oldugu durumlarda ¢ok kullanighidir. Bu simiilasyon ¢alismalarindan biri olan
Monte Carlo (MC) yontemi ise bircok arastirma sorusuna cevap aramak igin
kullanilabilir. Bu durumlar normal dagilimdan iiretilmis bir veri setinden parametre
kestirimlerini karsilastirmak kadar kolay, ¢ok boyutlu MTK modellerinde veri Gretmek
kadar zor olabilirken MTK ya da tahmin yontemi varsayimlarinin ihlal edildigi durumlari

inceleme gibi cesitli olabilir (Feinberg ve Rubright, 2016; Harwell vd., 1996).
Bir MC ¢alismasi olusturmak i¢in atilmasi gereken birkag¢ adim vardir. Bunlar;

1. Bir ya da daha fazla arastirma sorusu belirlenir. Bu “ 2PL modelde o6rneklem
biiyiikliigii degisiminin parametre kestiriminin keskinligine etkisi nedir?” gibi basit bir
soru olabilir.

2. Madde sayisi, orneklem biiyiikliigli, dagilimlarin ¢arpikligi gibi ilgilenilen bagimsiz
degiskenler belirlenir. Eger bu simiilasyon faktorleri tamamen ¢aprazsa faktorlerin
olas1 her birlesimi i¢in bir veri setine ihtiya¢ duyulacaktir. Ornegin bir ¢alismada iic
farkli madde sayisi, li¢ farkli 6rneklem biiytikliigi ve ti¢ farkli dagilim kullanilacaksa
ve bu faktorler tamamen caprazsa toplamda 3x3x3=27 veri seti Uretilmelidir. Ancak
faktorlerin kismen capraz oldugu varsayillmigsa yalnizca ilgi faktorlerin birlesimi

kadar veri seti Uretilmelidir.

3. Uretilecek olan verilerin dogas1 hakkinda varsayimlar yapilir. Buradaki amag
simiilasyon ¢alismasinin gergek hayattan kopuk olmamasini saglamaktir. Ornegin bir

aragtirmaci ¢aligmasinda 300 maddelik tek boyutlu bir veri seti kullanmak isteyebilir
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ancak bu kadar ¢ok madde igeren bir veri setinin gercek hayatta uygulanmasi ¢cok da

miimkiin degildir.

4. Yukarida bahsedilen simiilasyon faktorleri ve yapilan varsayimlar dogrultusunda her
kosul i¢in bir¢ok veri seti tretilir. “Replikasyon” olarak da bilinen bu islem MC
simiilasyon caligmalarinda kestirilen parametrelerin dagilimini inceleme, tek bir veri
setinden elde edilebilecek absiirt sonuglar1 elimine etme, yapilan varsayimlar
dogrultusunda {iretilen parametreler lizerinde yeniden o6rnekleme yapma imkanina

sahip olma amaglari i¢in yapilmaktadir.

5. Simiile edilen veri setlerinde istatistiksel analizler yapilarak ilgilenilen parametre

kestirim degerleri kaydedilir.

6. Son olarak kestirilen parametreler istatistiksel yontemlerle (RMSE, Bias, korelasyon
vb.) degerlendirilir ve uygun sekilde raporlastirilir (Harwell vd.,1996; Bulut ve
Sunbdl, 2017).

Bu adimlara ek olarak arastirmacilar bir MC ¢alismasinda su ti¢ kurala dikkat etmelidir;

1. Gergeklik: Yukarida 3. maddede bahsettigimiz gibi simiilasyon faktorleri gergek
hayattan kopuk olmamalidir.

2. Uygulanabilirlik: Bir simiilasyon ¢alismasinda ne kadar bagimsiz degisken yani
faktor varsa ¢alisma o kadar karmasik olacak ve uygulanmasi da bir o kadar
zahmetli olacaktir. Ornegin bir arastirmaci 2PL model icin 4 farkli érneklem
biiyiikligi (100, 200, 500, 1000, 2000), 5 farkli madde sayis1 (10, 15, 20, 40, 60),
3 farkl yetenek (0) dagilimi (normal dagilim, saga carpik dagilim, sola ¢arpik
dagilim) belirlemis olsun. Bu deneyin deseninde toplam 4x5x3= 60 veri seti
olacagi anlamina gelmektedir. Eger arastirmaci bu veri setine 10,000 replikasyon
uygularsa toplamda 60,000 veri seti elde etmis olur ki ¢ok iyi donanimsal ve
yazilimsal imkanlara sahip olsa bile simiilasyon ¢alismasini tamamlamasi hatri
sayilir miktarda zaman alacaktir.

3. Tekrar Edilebilirlik: MC ¢alismalarinda tekrar edilebilirlik 6nceden yapilmis bir

simiilasyon c¢aligmasinin yeniden ayni kosullarla yapilarak ayni sonuglarin elde
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edilebilmesidir. Ancak unutulmamalidir ki kullanilan donanim ve yazilimlar

muhtemel farkliliklara yol acabilir (Bulut ve Siinbiil, 2017).

2.2. llgili Alanyazin

Bu boliimde bu ¢aligma ile ilgili yapilan arastirmalara 6zet olarak yer verilmistir.

Swaminathan ve Gifford (1979), gerceklestirdikleri arastirmada 3PL model
altinda test uzunluklarmin (10, 15, 20 ve 80 madde), érneklem bayukliklerinin (N=50,
200 ve 1,000) ve 0 parametrelerinin dagilimlarinin (normal, carpik, uniform) farkl
kestirim yontemleri (Urry ve maximum likelihood-ML) kullanildigi durumlarinin
parametre kestirim keskinligine olan etkilerini incelemeyi amaclamiglardir. Yapay
verileri liretmek i¢cin DATGEN yazilimmi kullanan arastirmacilar yetenek (0)
parametrelerini uniform dagilim i¢in ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olan dagilim i¢in
-1,73 ve 1,73 araliginda parametre degerleri {ireten uniform dagilimindan, ¢arpik dagilim
icin 0=5 ve f=1,5 olan beta dagilimindan iiretmislerdir. Madde parametrelerini liretmek
icinse a parametrelerinde 0,6 ve 2,0 arasinda degerler iireten uniform dagilim, b
parametrelerinde -2,0 ve 2,0 arasinda degerler iireten uniform dagilim kullanmislardir.
Aragtirmacilar ¢ parametrelerinin tiimiinii 0,25 degerine sabitlemislerdir. Elde ettikleri
veri setlerinden parametreleri kestirmek icin ANCILLES yaziliminda Urry kestirim
yontemini, LOGIST yaziliminda ise ML kestirim yontemini kullanmiglardir. Kestirim
yontemlerinden elde ettikleri sonuglari kestirilen ve iiretilen parametrelerin ortalamalarini
ve korelasyonlarii karsilastirarak degerlendirmislerdir. Arastirmanin sonucunda ML
kestirim yontemi genellikle tim madde (a, b, ) ve yetenek (8) parametre kestiriminde

Urry yontemine iistlinliik saglamistir.

Hulin, Lissak ve Drasgow (1982), yaptiklar1t MC ¢alismasinda 2PL ve 3PL
modellerde 6rneklem biiyiikliigiiniin ve madde sayisinin degisken oldugu durumlarin
parametre kestiriminin hassasiyetinde ne gibi degisikliklere yol agtigini1 gézlemlemeyi
amaglamislardir. Bu ama¢ dogrultusunda 200, 500, 1000 ve 2000 kisilik 6rneklem

blytikligl; 15, 30 ve 60 maddeden olusan test uzunlugu kullanmiglardir. a, b ve ¢
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parametrelerini uniform dagilimdan (sirasiyla min= 0,3, max= 1,4; min= -3, max= 3;
min= 0,11, max=0,33), 0 parametrelerini ise normal dagilimdan FORTRAN yaziliminda
SPECTRUM 1V paketinde iiretmislerdir. Parametre kestirimi i¢in LOGIST yaziliminda
Maximum Likelihood (ML) kestirim yontemi kullanmiglardir. Madde ve 6
parametrelerini degerlendirmek ic¢in gercek parametreler ile kestirilen parametrelerin
korelasyon degerlerini incelemenin yaninda iiretilen madde parametrelerinin madde
karakteristik egrileri (MKE) ile kestirilen madde parametrelerinin MKE’si arasindaki
RMSE degerlerini incelemis ayrica iiretilen ve kestirilen 6 parametrelerinin RMSE
degerlerini ele almiglardir. Yaptiklar1 analizleri incelediklerinde madde karakteristik
egrilerinden elde ettikleri RMSE istatistikleri hem 2PL model hem de 3PL model i¢in 30
ve 60 maddeden olusan test uzunluklarinda 1000 ve 2000 kisilik 6rneklemlerde son
derece 1yi degerlerde yer almistir. 2PL modelde 30 ve 60 maddelik test uzunluklarinda
500 kisilik 6rneklemlerde nispeten yine iyi sonuglar elde etmisler ancak 15 maddelik ve
200 kisilik caligma grubunda son derece kotii degerler elde etmislerdir. 3PL modelde ise
60 maddelik 500 ve 200 kisilik orneklemlerde nispeten kiigiik RMSE degerlerine
ulasirken madde sayis1 ve orneklem biiyiikliigli azaldik¢a daha biliyilk RMSE degerleri
elde etmislerdir. 6 parametreleri i¢in elde edilen sonuglara baktiklarinda 2PL model i¢in
test uzunlugu sabit tutuldugunda 6rneklem biiyiikliiklerinin kestirimlere etkisinin ¢ok
diisiik diizeyde oldugunu tespit etmislerdir. Ancak 3PL model i¢in korelasyon degerlerine
baktiklarinda 6rneklem biiyiikliigiiniin kestirim sonuglarina net bir etkisinin oldugunu

gbzlemlemislerdir.

Yen (1987), yaptig1 calismasinda BILOG ve LOGIST yazilimlarindan elde
edilen sonuglarin keskinligini karsilagtirmali olarak aragtirmayr amaglamistir. Bu amacla
Yen (1984) 3PL modelde 1000 kisilik bir drneklem biiyiikligu icin 1 adet 10 maddelik,
4 adet 20 maddelik ve 4 adet 40 maddelik toplam 9 veri seti iiretmistir. Ayrica 1000 kisilik
orneklem igin ii¢ farkli dagilim tiirii (pozitif ¢arpik (CK = +0,4, Basiklik Katsayis1 (BK)
=-0,1), negatif ¢arpik (CK =-0,4, BK =-0,1) ve basik dagilim (CK = +0,1, BK =-0,4))
kullanmigtir. Bu dagilimlar elde etmek i¢in iki normal dagilimi birlestirmistir. Biitiin
analizlerini IBM 370 bilgisayarinda DOS/VSE isletim sisteminde VS FORTRAN
derleyicisi kullanarak BILOG ve LOGIST yazilimlarinda gergeklestirmistir. Elde ettigi
sonuglara gore BILOG yazilimi, Maximum Likelihood Estimation (MLE) kestirim
yontemi kullanildigi durumlarda 20 ve 40 maddelik testler icin LOGIST yazilimina gore
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%25 daha hizli islem gergeklestirmistir. Bayesian expected a priori (EAP) kestirim
yontemi 0’lar1 kestirmek icin kullanildiginda 20 maddelik testlerde iki yazilimda hemen
hemen ayni islem siirelerini kullanirken 40 maddelik testler icin BILOG LOGIST
yazilimma gore %40 daha hizli islem gergeklestirmistir. Ancak kismi ihlallere izin
verildigi durumlarda LOGIST yazilim1 BILOG’a gore daha iyi performans gostermistir.
Yen (1987) calismasinin devaminda elde etti§i parametre kestirim keskinligi
degerlerinden genel olarak BILOG yaziliminin LOGIST yazilimima gore daha hassas
tahminler yaptigi, MLE kestirim yontemi kullanildiginda MKE’lerin BILOG ve LOGIST
yazilimlarinda neredeyse ayni oldugunu, ihlaller analiz edildiginde islem siiresi disinda

sonuclarin her iki yazilim i¢in de hemen hemen ayni oldugu sonuglarina ulagmistir.

Drasgow (1989), gerceklestirdigi calismasinda MML kestirim yonteminin 2PL
modelde ¢esitli kosullar altinda (madde sayis1 = 5,10,15,25, érneklem biiyiikligii = 200,
300, 500, 1000.) parametre kestirimlerinin hassasiyetini gozlemlemeyi amaglamistir. Bu
ama¢ dogrultusunda madde ve 0 parametrelerini Drasgow ve Hulin (1987)’in
calismalarindan elde etmistir. Madde parametrelerinin kestiriminde kullandigt MML
yontemine ek olarak Joint Maximum Likelihood (JML) yontemini de MML ile
karsilastirma amaci giiderek kullanmistir. Her bir faktor icin 10 replikasyon
gergeklestirmistir ve LOGIST yaziliminda kestirim islemi i¢in en fazla 40 iterasyona izin
vermistir. Analizlerden elde ettigi sonuglar1 degerlendirmek iginse Bias istatistigine ve
gercek MKE ile kestirilen parametre degerlerinden elde edilen madde karakteristik
egrileri arasindaki ortalama uzaklik derecelerini kullanmistir. Calismasinin sonunda
MML kestirim yonteminin JML’den daha hassas sonuglar verdigi, asir1 degerlerdeki
madde parametrelerinin kullanildig1 durumlarda kestirimlerin de daha ytiksek yanlilik ve
standart hata (SH) iirettigi ve simiilasyon caligmalarinda gozlenmek istenen keskinlik

derecesinin madde parametrelerinin degerlerinden etkilendigi sonuglarina ulagsmaistir.

Seong (1990), c¢alismasinda oOnsel (prior) 6 dagilimlarmin gercek ©
dagilimlariyla uyugsmadiginda MML kestirim yonteminin madde ve 6 parametrelerinin
kestirimindeki hassasiyetini 6grenmeye calismistir. Bu amacla 100 ve 1000 6rneklem
biiyiikliiklerinde, normal dagilima sahip bir 8 dagiliminin yaninda CK -1,0 ve 1,0 olan 3
farkli 0 dagilimi kullanarak kirk beser maddeden olusan 30 adet veri seti olusturmustur.
Olusturulan bu veri setlerini 2 parametreli normal ogive model altinda PC-BILOG 1.1

yazilimi ile analiz etmistir. Yapilan analizleri degerlendirmek icinse RMSE ve ortalama
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mutlak farklilik (AAD) istatistikleri kullanmistir. Elde edilen sonuglarda Seong (1990) a,
b ve 0 parametreleri i¢in genellikle eslesen dagilimlarin eslesmeye dagilimlara gore daha
kiiciik RMSE ve Bias degerlerine sahip oldugunu, 6rneklem biiytikligl arttikca RMSE

ve Bias degerlerinin kii¢iildiiglinli gozlemlemistir.

Zwinderman ve Wollenberg (1990), gerceklestirmis olduklar1 ¢alismada Rasch
modelinde 6 dagiliminin yanlis belirlendigi durumlarda parametre kestiriminde kullanilan
MML yonteminin hassasiyetini belirlemeye c¢alismiglardir. MML  y6nteminin
performansin1 gozlemleyebilmek icin aynmi verileri Conditional Maximum Likelihood
(CML) yontemi ile de kestirime tabii tutmuslar ve sonuclar karsilagtirmiglardir. Bu
amacla 5, 10 ve 15 maddelik testler hazirlamiglardir ve 6rneklem biiyiikligiini 4,000
olarak belirlemislerdir. Daha sonra arastirmacilar exponential (lissel) dagilim kullanarak
ortalamalar1 sirastyla 1, 5 ve 10 olan 6 parametrelerinin dagilimlarini tiretmislerdir. Bu
parametreler CK=-2,01, CK=-0,80 ve CK=-0,15 olmak iizere sirasiyla asir1, orta ve hafif
carpik olarak adlandirmiglardir. Sonug olarak 6 dagilimi gergekte carpikken eger normal
dagildig1 varsayilarak analizler gerceklestirilirse MML yonteminin kestirim hassasiyetini
kaybettigini ve CML yonteminin bu gibi durumlarda daha iyi sonuglar verdigini tespit

etmislerdir.

Stone (1992), yapmis oldugu simiilasyon ¢alismasinda 2PL model altinda MML
kestirim yontemi kullanarak MULTILOG yazilimin1 degerlendirmeye calismistir. Bu
amac dogrultusunda test uzunlugu (10, 20, 40 madde), 6rneklem biiytlikligi (250, 500,
1000) ve 6 dagilim1 (normal dagilim, pozitif ¢arpik (CK = 0,75, BK = 0,0), basik (CK =
0, BK = -1,0) degiskenlerini manipiile ederek parametre kestirim keskinligini
incelemistir. 27 simiilasyon faktoriiniin her biri icin GENIRV yazilimini kullanarak 100
replikasyon yapilip bir MC calismasi1 elde etmistir. Veri liretimi i¢in 2PL modele gore
madde parametreleri kalibre edilmis 20 maddeden olusan bir matematik basar1 testi
kullanmis, bunlardan ¢ift numaraya sahip maddeler secilerek 10 maddelik bir test
olusturmus ve 40 maddelik testi olusturmak i¢in 20 maddelik test tekrar kullanmistir.
Carpik ve basik 6 dagilimlarini elde etmek i¢inse Fleishman (1978)’1n giic yontemini
kullanmistir. Parametre kestirimlerinin keskinligini degerlendirmek amaciyla Stone
(1992) calismasinda RMSE ve Bias istatistiklerinden yararlanmis ve iterasyon sayisini
(kestirim tekrar sayis1) raporlamistir. Calismanin sonucunda 6’nin normal dagilmadigi

durumlarda iterasyon sayisinin kii¢lik miktarlarda arttigini gézlemlemistir. a parametresi
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icin dagilimin ¢arpik ve basik oldugu durumlarda test uzunlugu arttik¢a Bias ve RMSE
degerlerinin kiigiildiiglinii, b parametresi i¢in Bias istatistiginin test uzunlugunun ve
orneklem biiytikliigliniin degerlerine bakilmaksizin neredeyse sifira yakin oldugu ancak
carpik 0 dagilimimin normal ve basik dagilimlarla karsilagtirildiginda hatirt sayilir

miktarda daha yiiksek degerlere sahip oldugunu gézlemlemistir.

Abdel-fattah (1994), arastirmasinda 3PL model tizerinde BILOG ve LOGIST
yazilimlarini karsilastirmayr amaclamistir. Bu amag¢ dogrultusunda 20 ve 60 maddelik
test uzunluklarinin yaninda N=250 ve N=1,000 o6rneklem biiyiikliiklerini kullanan
arastirmact madde ayirt edicilik (a) parametrelerini lognormal, madde gii¢liik (b)
parametrelerini normal ve sans (c) parametrelerini ise beta dagilimindan iiretmistir.
Arastirmac1t daha sonra 0 parametrelerini normal, truncated normal ve beta
dagilimlarindan {iretmistir. Boylece test uzunluklarini, 6rneklem biiytikliiklerini ve 0
parametrelerinin  dagilimlarini  manipiile eden arastirmaci arastirmasinin amaci
dogrultusunda JML kestirim yontemini LOGIST yaziliminda, MML ve marginal
Bayesian (MB) kestirim yontemlerini BILOG yaziliminda kullanarak elde ettigi sonuglari
sapmanin ortalama karesi (mean square deviation-MSD) istatistigi yardimiyla
degerlendirmistir. Calismanin sonucunda MB kestirim yonteminin 6 parametrelerinin
normal dagilima sahip oldugu veri setlerinde 6zellikle kiigiik test uzunluklari ve 6rneklem
biuydkliklerinde daha keskin sonuclar verdigini belirten arastirmaci, genellikle MB
kestirim yonteminin madde parametre kestirim isleminde daha keskin sonuglar verdigini

gozlemlemistir.

Yoes (1995), aragtirmasinda 3PL model iizerinde XCALIBRE yazilimindan elde
LOGIST) karsilastirmayr amaglamistir. Bu amag¢ dogrultusunda aragtirmaci verilerini
Wickman ve Hill (1982)’in belirledigi prosediirlere gore gerceklestirmistir. Aragtirmada
250, 500, 1,000 ve 2,000 6rneklem buyuklikleriyle beraber 15, 25, 50, 75 ve 100
maddeden olusan test uzunluklart kullanilmistir. Arastirmact 0 parametrelerinin
dagilimini standart normal dagilimda sabit birakmistir. Test kosullarin1 da incelemek
isteyen Yoes (1995) bu amagla iki ayr1 kosul olusturmustur. Ilk kosulda b parametrelerini
standart normal dagilimdan, ¢ parametrelerini ortalamasi 0,25 ve standart sapmasi 0,5
olan normal dagilimdan, a parametrelerini ise biiylik bir {iniversiteden Psikolojiye Girig
adli kursunda uygulanan sinavdan ortalamasi 0,75 ve standart sapmasi 0,1 olacak sekilde

elde etmisti. Daha sonra a parametrelerinin bu dagilimint orta ayirt edici olarak
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adlandirmistir. ikinci kosulda ise b ve ¢ parametreleri ilk kosulla ayni olmak iizere a
parametrelerini Silahli Hizmetler Mesleki Yetenek Bataryasindan bir Genel Bilim
testinden ortalamas1 1,50 ve standart sapmasi 0,2 olacak sekilde elde etmistir. Parametre
kestirimi icim MML kestirim yontemini kullanan arastirmaci analizlerinden elde ettigi
sonuglart RMSE istatistigi ve iiretilen parametreler ile kestirilen parametreler arasindaki
korelasyon katsayilari yardimiyla degerlendirmistir. Ayrica arastirmaci degerlendirme
tizerinde gereksiz bir etki birakmamasi igin asir1 u¢ kestirim sonuglarini veri setinden
cikarmistir. Arastirmaci c¢alismasinin  sonucunda XCALIBRE yazilimimin kiiclik
orneklem biiyiikliikleri ve kisa test uzunluklarinda BILOG kadar iyi sonuglar verdigini ve
bu gibi durumlarda kullanilabilecek en iyi yazilimlar oldugunu belirtmistir. Orneklem
bliytikligl 500’1 ve test uzunlugu 50 maddeyi gectiginde ise yazilimlar arasinda ¢ok ufak
farklar meydana geldigini gozlemlemekle beraber XCALIBRE yaziliminin BILOG

yazilimina alternatif olabilecegini belirtmistir.

Boulet (1996), parametre kestiriminde full-information (FI) ve limited-
information (LI) metotlarin kullanildigi durumlarda 6 parametrelerinin ¢arpik
dagiliminin parametre kestirim keskinligine etkisini incelemek istemistir. Bu amag
dogrultusunda 2PL model iizerinde calisan arastirmacit FI metodu i¢in TESTFACT
yaziliminda MML kestirim yontemini, LI metodu iginse NOHARM II yaziliminda
Unweighted least-squares (ULS) kestirim yontemini kullanmistir. Arastirmada 15, 30, 45
ve 60 maddelik testlerin yaninda 250, 500, 1,000 ve 10,000 6rneklem biiyiikliikleri
kullanilmistir. Aragtirmaci 0 parametrelerini M2PLGEN yazilimindan standart normal
dagilim ve serbestlik derecesi sirasiyla 3 ve 8 olan y? dagilimindan iiretmistir. Tiim
dagilimlarin ortalamasini 0 ve standart sapmasini 1 olarak diizenlemistir. Arastirmaci
serbestlik derecesi 8 olan dagilimda CK= 1,00, 3 olan dagilimda ise CK= 1,75 olarak
tespit etmistir. Daha sonra madde ayirt edicilik (a) parametrelerini {ireten arastirmaci bu
parametreleri 0,5, 1,0 ve 1,5 olarak ayarlamis ve testin barindirdig1 madde sayisina esit
olarak dagitmistir. Madde giigliik parametrelerini (b) -2, -1, 0, 1, 2 olarak ayarlayan
arastirmact benzer dagitim islemini b parametreleri i¢cin de uygulamistir. Ayrica
aragtirmact b  parametrelerinin  diizeylerine gore de kestirim keskinligini
degerlendirmistir. Arastirmaci  her bir kosul icin 100 replikasyon islemi
gergeklestirmistir. Elde ettigi sonuglart degerlendirmek i¢inse RMSE istatistiginden

yararlanmigtir. Boulet (1996), analizler sonucunda 6 dagiliminin normal oldugu
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durumlarda b parametrelerinin kestirim keskinliginin LI metodunda daha iyi sonuglar
tirettigi ancak ¢arpik dagilimin s6z konusu oldugu durumlarda ise FI metodunda daha iyi
sonuglar elde ettigini ifade etmistir. Ayrica test uzunlugunu sabit tuttugunda 6rneklem
biiyiikliigii artisinin RMSE  degerlerinde kiigiilmeyi sagladiini tespit etmistir. a
parametreleri icinse b parametrelerinden elde edilen sonuglara benzer sonuclar elde

etmistir.

Kiris¢i, Hsu ve Yu (2001), yaptiklar1 ¢alismada MTK’nin tek boyutluluk ve
normallik varsayimlarinin karsilanamadigi durumlar i¢in MTK alaninda kullanilan
BILOG, MULTILOG ve XCALIBRE kestirim yazilimlarinin hassasiyetinin
gbzlemlenmesini amaglamistir. Bu amag i¢in 3PL model iizerinden madde ve yetenek
parametrelerini iiretmislerdir. Madde parametrelerini, a parametreleri i¢in 0,4 ile 2,0, b
parametreleri icin -2,0 ile 2,0 ve ¢ parametreleri igin ise 0,0 ile 0,3 arasinda olmak iizere
tiimiinde uniform dagilim kullanarak tiretmislerdir. 6 parametrelerini ise ortalamasi 0,00
ve standart sapmasi (SS) 1,00 olmak {izere normal dagilim, pozitif carpik (CK = 0,75, BK
=0,00) dagilim ve basik (CK = 0,00, BK =-1,00) dagilim olacak sekilde kullanmais, ¢carpik
ve basik dagilimlar1 Fleishman’in gii¢ yontemini ile olusturmuglardir. Calismalarinda tiim
veri setlerini 6rneklem sayis1 1000 ve madde sayisini 40 olacak sekilde sabitlemislerdir.
Parametre kestirim islemi igin MML yontemi kullanmiglar, parametre kestirim
keskinligini degerlendirmek i¢cinse RMSE degerlerini ve RMSE degerlerinin logaritmik
doniistimii yapilip ii¢ yonlii varyans analizinden (ANOVA) gegirilmesiyle elde edilen
sonuglar1 kullanmiglardir. Bu sonuglarin 1s1ginda 6 dagiliminin ve dagilimin diger
degiskenlerle etkilesiminin parametre kestirim keskinligine etkisinin p<0.001, n?>0.09

anlamlilik diizeylerinde manidar olmadig1 sonucuna ulagsmiglardir.

Sass, Schmitt ve Walker (2008), yaptiklar1 arastirmada 2PL model altinda garpik
dagilan 6 ve zorluk parametrelerinin parametre kestirim keskinligine nasil etki ettigini
bulmak i¢in otuzar maddeden olusan 3 veri seti olusturarak BILOG-MG yaziliminda
calismistir. Bu veri setlerinde b parametrelerinin ortalamalari1 ve SS’si 1’e sabitlenerek
normal ve gamma dagilimlarindan rastgele iiretilmistir. Negatif carpik b parametrelerini
tiretmek i¢inse gamma dagilimindan tiretilen b parametreleri -1 ile ¢arpilarak isaretleri
degistirilmistir. a parametresi ise her 3 veri seti i¢in de sabit olmak {izere uniform
dagilimdan rastgele iiretilmistir ve orta diizeyde bir ayirt edicilik elde etmek igin

minimum 0,9 ile maksimum 2,1 degerleri arasindadir. 6 parametrelerinde ise ortalama 0
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ve standart sapma 1 olmak iizere normal dagilimin yaninda ortalama 0, SS 1, CK 1,6 ve
basiklik katsayisi (BK) 4,1 olan gamma dagilimindan rastgele iiretilen pozitif ¢arpik bir
dagilim kullanilmistir. Bu veri setlerinin kestiriminde MML, Maximum a Posteriori
(MAP), Version 1 of Expected A Posteriori (EAP1) ve Version 2 EAP (EAP2) olmak
tizere 4 farkli yontem kullanilmigtir. Parametre kestirim keskinligini degerlendirmek
icinse RMSE ve AAD istatistikleri kullanilmistir. Yapilan analizlerin sonucunda a
parametresinin b parametresine gore ozellikle biiyilik ayirt edicilik degerlerinde garpik
dagilimlardan 6nemli Olglide etkilendigi, 0 parametresinin kestirimde ise kullanilan
kestirim ydntemlerinden bagimsiz olarak iretilen madde parametreleri de kullanilsa
kestirilen madde parametreleri de kullanilsa 6 dagilimi ¢arpik oldugu siirece parametre

kestiriminin normal dagilimda daha saglikli oldugu tespit edilmistir.

Kose (2010), arastirmasinda tek ve ¢ok boyutlu MTK modelleri altinda farkli
orneklem biiyiikliikleri ve test uzunluklarinda hangi modelin daha 1yi 6l¢gme keskinligi
degerleri verecegini incelemeyi amaglamistir. Calismasinda gergek verilerden yararlanan
aragtirmaci kullandig1 verileri 1516 6grencinin cevapladig ilkogretim 8. sinif 6grencileri
icin hazirlanmis 24 maddelik bir Tiirk¢e testinden elde etmistir. Arastirmact ¢aligmanin
amaci dogrultusunda 12 ve 24 maddelik test uzunluklari ve 500, 1,000 ve 1,500 6rneklem
bliytikliiklerin kullanmistir. Tek boyutlu MTK modellerinden 2PL modeli, ¢ok boyutlu
MTK modellerinden ise telafisel tipte ¢ok boyutlu MTK modelini kullanan arastirmaci
verilerini SPSS 13.0 ve Excel yazilimlarinda analiz ederken madde parametrelerinin
kestirimi icin NOHARM, vyetenek parametrelerinin kestirimi icinse TESTFACT
yazilimini kullanmigtir. Kose (2010) elde ettigi sonuglar1 degerlendirmek iginse artik
varyanslarin kareleri toplami (sum of squares of residuals (SSR)), artiklarin ortalama
karelerinin karekokl (root mean square of residuals (RMSR)) ve Tanaka uyum indeksi
istatistiklerinden yararlanmistir. Arastirmacit ¢alismasinin sonunda tek boyutluluk
varsayiminin ihlal edildigi durumlarda ¢ok boyutlu MTK modelinin daha iyi keskinlik
degerleri tirettigi, farkli test uzunluklarinda ¢ok boyutlu MTK modellerinin daha iyi
keskinlik degerleri iirettigi, orneklem biiyiikliigiindeki degisimin tek boyutlu MTK
modelinde belirgin bir etkisinin goriilmedigi ancak ¢ok boyutlu MTK modelinde
orneklem biiylikliiglindeki artisin daha iyi keskinlik degerleri verdigi sonuglarina

ulagmustir.
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Xu ve Jia (2011) caligmalarinda EM algoritmasinin normal dagilmayan verilerde
uygulanabilirligi, farkli 6 dagilimlarinda madde parametre kestirimlerinin keskinligini,
farkl1  dagilimlarinda betimsel istatistiklerin tutarliligini incelemeyi amaclamislardir. Bu
amag¢ dogrultusunda arastirmacilar Rasch ve 2 PL modelde 6 parametrelerinin generalized
skew normal (GSN) ve normal dagilima sahip oldugu durumlar1 incelemislerdir. Test
uzunlugunu 30 madde, 6rneklem biiytikliigiiniin ise 1,000 olarak belirleyen arastirmacilar
madde giigliik (b) parametrelerini standart normal dagilimdan, madde ayirt edicilik
parametrelerini (a) ise uniform dagilimdan minimum 0,5 ve maximum 2,5 olacak sekilde
tiretmislerdir. 6 parametreleri ise normal dagilimda ortalamasi -0,5, standart sapmasi ise
1 olacak sekilde ayarlanmig; GSN dagilimi kullanilirken ise lokasyon (location), dlgek
(scale) ve carpiklik (skewness) parametreleri sirasiyla SN(-0,5, 1, -1), SN(-0,5, 1, 3)
seklinde ayarlanarak yetenek parametreleri Uretilmistir. Arastirmacilar her bir veri seti
icin 60 replikasyon uygulamiglardir. Calismanin sonucunda arastirmacilar Rasch
modelinde 6 parametrelerinin dagilimi yanhs tanimlansa bile kestirimlerin bu durumdan
cok fazla etkilenmedigini, 2PL modelde de benzer durumlar oldugunu ancak burada CK

arttikca kestirimlerin daha fazla etkilendigini bulmuslardir.

Kieftenbeld ve Natesan (2012), calismalarinda Dereceli Tepki Modelinde
(Graded Response Model (GRM)) 0 parametrelerinin dagilimi, test uzunlugu ve érneklem
bliytlikligl degiskenlerini manipiile ederek MML/EAP ve Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) kestirim yontemlerinin keskinligini karsilagtirmay1 ve OpenBUGS yaziliminin
performansini gozlemlemeyi amaglamislardir. Bu dogrultuda 6 parametreleri i¢in 3 farkl
dagilim tiiri (normal, skew-normal (CK= 1,25, BK= 1,5) ve uniform), 5 farkli 6rneklem
biyiikliigii (75, 150, 300, 500 ve 1,000) ve 4 farkli test uzunlugu (5, 10, 15, 20)
kullanmislardir. Arastirmacilar 6 parametrelerini standart normal dagilim N(0,1), -3 ve 3
araliginda veriler tlireten uniform dagilim ve Fleishman’in metodunu uygulayarak CK=
1,25, BK= 1,5 olan skew-normal dagilimdan elde etmislerdir. Her veri setinde ortak
olarak kullanilan madde parametrelerini ise Harwell, vd. (1996) calismasindan
almiglardir. Caligmada sonuglar1 degerlendirmek i¢inse RMSE ve Bias istatistiklerindeki
varyans gozlemlenmistir. Arastirmacilar MML kestirim yonteminden sonu¢ almak igin
MULTILOG yazilimimi, MCMC kestirim yonteminden sonu¢ almak icin OpenBUGS
yazilimin1 kullanmiglar ayrica 0 parametrelerinin kestirimini ekstra olarak MML/EAP

yontemini  Wolfram (2011)’mm  Mathemtica kodu yoluyla da incelemislerdir.
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Arastirmacilar madde parametre kestiriminde Orneklem biiyiikliigliniin parametre
kestirim keskinligine etki eden en 6nemli degisken oldugu ancak 6rneklem biiyiikliigliniin
belli bir boyuta ulastiktan sonra ¢ok az etki gosterdigi, test uzunlugunun madde parametre
kestirim keskinligine 6nemli bir etkisinin olmadigi, 6 parametrelerinin dagilim tiirlerinin
madde parametre kestiriminin keskinligine ufak negatif etkilerde bulundugu, N= 300
orneklem biiyiikliigii ve yukarisinda MML/EAP ve MCMC kestirim yOntemlerinin
benzer sonuglar {irettigi ve daha kiigiik 6rneklem biiytikliiklerinde baz1 parametrelerde
MCMC kestirim yonteminin daha iyi kestirim degerleri verdigi sonuglarina ulagmiglardir.
0 parametrelerinin kestirimlerinde ise keskinlige en biiyiik etkiyi gdsteren degiskenin test
uzunlugu oldugunu tespit etmekle beraber MML/EAP ve MCMC kestirim yonteminin
MULTILOG yazilimindan elde edilen sonuglardan daha iyi oldugunu belirtmislerdir.

Akour ve AL-Omari (2013), arastirmalarinda 6rneklem biiyiikligi ve test
uzunlugunun 3PL modelde madde parametre kestirim keskinligine etkisini gozlemlemeyi
amaglamislardir. Bu amag¢ dogrultusunda arastirmacilar Urdiin Egitim Bakanliginin 8.
smiflar i¢in uyguladigt bir matematik smavindan elde ettikleri gergek verileri
kullanmiglardir. Matematik testi 60 maddeden olusmaktadir ve bu testi 40,000 birey
cevaplamistir. Arastirmacilar bu veri setinden 3 farkli test uzunlugu (15, 30, 60) ve 6
farkli 6rneklem biyiikligi (200, 500, 1,000, 5,000, 10,000, 20,000) elde etmislerdir.
Aragtirmacilar gercek verilerin parametre degerlerini BILOG programindan elde ettikten
sonra veri setlerini istedikleri sekilde organize ederek tahmin edilen parametreler igin de
BILOG programini kullanmiglardir. Analiz sonuglarini root mean square loss (RMSL)
istatistiginden yararlanarak degerlendirmisler ayrica her bir testin kestirilen ve gergek
durumlarindan elde edilen test bilgi fonksiyonunu birbirlerine bélerek géreceli verimlilik
(relative efficiency (RE)) katsayisini da degerlendirmeye almiglardir. Calismanin
sonucuna gore arastirmacilar 6rneklem biiyiikliigiindeki degisimin en ¢ok b parametresini
etkiledigini, 6rneklem biiyiikliigiindeki ve test uzunlugundaki artisin parametre kestirim

keskinligini arttirdigini bulmuslardir.

Olmus, Nazman ve Erbas (2016), gerceklestirdikleri ¢alismalarinda cesitli
kosullar altinda (6rneklem biiylikliigli, madde sayisi; yiiksek, diisiik ve normal 6
diizeylerine sahip dagilimlar, yiiksek ve diisiik diizeydeki a parametre degerleri) 2PL
modelde JML kestirim yonteminin kullanilmasinin parametre kestirim hassasiyetinde ne

gibi etkilere sahip oldugunu goézlemlemeyi amacglamiglardir. Bu amag¢ dogrultusunda
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arastirmacilar 20, 40, 60, 90, 120 ve 150 maddeden olusan veri setlerinin yan1 sira 100,
250, 500, 1000 ve 5000 kisilik 6rneklem gruplart olusturmuslardir. b parametresini
normal dagilimdan (N(0,1)); yiiksek ayirt edicilik diizeyine sahip a parametrelerini
ortalamasi 0, SS = 2 olan uniform dagilimdan; diisiik ayirt edicilik diizeyine sahip a
parametrelerini ortalamasit 0, SS = 0,2 olan uniform dagilimdan iiretmislerdir. 0
dagilimlar1 normal dagilimdan firetilmis ancak 6 diizeylerini ayarlayabilmek icin
dagilimlarin ortalamalarini degistirmiglerdir. Normal yetenek diizeyi i¢cin N(0,1)
kullanmislarken yiiksek 0 diizeyi i¢in N(1,1), diisiik 0 diizeyi i¢inse N(-1,1) degerlerini
kullanmiglardir. JML kestirim yontemiyle alinan sonuglar test bilgi fonksiyonundan
(TBF) elde edilen bilgi miktarlar ile nokta ¢ift serili korelasyon yontemi kullanilarak
kestirilen  parametreler ve gercek parametrelerin  korelasyonuna bakarak
degerlendirmislerdir. Yapilan analizler 1s18inda onceden belirlenmis yiiksek a
parametrelerinin oldugu diisiik 6rneklem biiytikliiklerinde madde sayisi arttikga TIF’in de
artig gosterdigi, diisiik a parametrelerinde ise bu durumun tamamen zit bir sonug verdigi
sonuglara ulagmislardir. Ayrica dnceden belirlenen diistik a parametrelerinde madde
sayis1 azalirken kestirilmis ve gergek parametreler arasindaki korelasyonun artma
egiliminde oldugunu tespit etmislerdir. Arastirmacilar, 6nceden belirlenmis yiiksek a
parametrelerinde 0 dagilimi diigiik diizeyli bireylerden olustugunda tiim Orneklem
bliyiikliigli ve madde sayilari i¢in b parametreleri en yiiksek degerlere sahip oldugunu

gozlemlemislerdir.

Karadavut (2017), calismasinda Rasch, 2PL ve 3PL model altinda 6 uniform
dagilima sahipse parametre kestirim keskinliginin nasil etkilendigini incelemeyi
amaclamistir. Bu amag¢ dogrultusunda 6 parametrelerini normal dagilim ve uniform
dagilim gosterecek sekilde R yaziliminda iiretmistir. Madde parametrelerini ise a ve b
parametresi normal dagilimdan ¢ parametresi ise beta dagilimindan iiretmistir. Bununla
beraber ¢alismasinda 15 ve 30 maddeden olusan iki test uzunlugunda, 600 ve 2,000 kisilik
iki 6rneklem biiyiikliigiinde ¢alismasim siirdiirmiistiir. Uretilen parametrelerle birlikte
kullanilan modellerden parametre kestirimi yapmak i¢cin OpenBUGS yaziliminda MCMC
kestirim yontemini, elde ettigi parametre kestirimlerinin keskinligini degerlendirmek i¢in
Bias, RMSE, ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama karesel hata (MSE) istatistiklerini
kullanmistir. Her bir simiilasyon faktorii i¢in 25 veri setini simiile etmistir ve parametre

kestiriminde toplam 30000 iterasyon kullanmistir. Caligmanin sonuglarina gore 2PL
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model i¢in 6 dagilimi1 uniform varsayildiginda asil dagilimin ne olduguna bakilmaksizin
diger kombinasyonlardan daha keskin sonuclar vermekte, 3PL model i¢in 6 dagilimi
uniform varsayildiginda asil dagilim da uniform ise diger kombinasyonlara gore daha
keskin sonuglar vermekte ancak Rasch modeli i¢in ayirt edici herhangi bir sonug elde

edilemedigini soylemektedir.

Kim ve Lee (2017) arastirmalarinda ii¢ faktoriin (0 dagilimlari, sayisal
integrasyon (numerical integration) ve madde parametrelerinin kestirimi icin referans
cergevesi (0 dagilimlar i¢in Onsel (prior) ve ardsal (sonsal, posterior) dagilim) ) ) 3PL
modelde madde parametre kestirimlerinin keskinligine etkisini incelemislerdir. Bu amaca
ek olarak bes farkli madde kalibrasyon yonteminden (Normal-Midpoint-Prior (NMPr),
Normal-Hermit-Prior (NHPr), Normal-Midpoint-Posterior (NMPo), Normal-Hermit-
Posterior (NHPo) ve Empirical-Midpoint-Prior (EMPr) ) ve dort farkli yazilimdan
(BILOG-MG, PARSCALE, flexMIRT ve ICL) elde ettikleri sonuglar1 da
karsilagtirmiglardir. Arastirmacilar bu amag dogrultusunda yapay verileri iretmek i¢in bir
lise matematik sinavindan elde ettikleri 40 maddeden olusan ve 1,000 6rneklem
biiyiikliigii bulunan veri setini kullanmiglardir. Bu veri setinin yardimiyla simiilasyon
caligmalarinda N= 500 ve N= 3000 6rneklem biiyiikliigiinde veri setlerini kullanmislardir.
0 parametrelerinin dagilimlarin1 ise standart normal dagilimdan ve skew-normal
dagilimdan ( SN(0, 1, -2) ve SN(O, 1, -5) ) Uretmislerdir. Carpik dagilimlarin CK’leri ise
strastyla -0,45 ve -0,85°tir. Arastirmacilar elde edilen sonuglar1 degerlendirmek iginse
ortalama Bias ve RMSE istatistiklerini kullanmislardir. Aragtirmanin sonunda 6 dagilimi
standart normal dagilima sahipken biitiin kalibrasyon yontemlerinin diisiik Bias degerleri
verdigi, EMPr kalibrasyon yontemi hari¢ diger yontemlerde 0 parametreleri normal
dagilimdan saptik¢a madde parametrelerinin kestirimlerinin keskinliginin diistiigiinii ve
CK arttikca bu yondeki egilimin de arttigi, EMPr kalibrasyon yonteminin ise 6
parametrelerinin normal dagilmadigr durumlarda diger dort kalibrasyon yonteminden

daha 1yi degerler verdigi sonuglarina ulagsmigslardir.

Svetina, Valdiva, Underhill, Dai ve Wang (2017) ¢alismalarinda ¢ok boyutlu
MTK modellerinde maddelerin karmasiklik derecesinin ve 6 dagilimlarinin normal
olmadig1 durumlarin madde parametre kestirim keskinliginin nasil etkiledigi sorusuna
cevap aramislardir. Bu amag¢ dogrultusunda arastirmacilar Ulusal Egitim Ilerleme

Degerlendirilimesi (NAEP) kapsaminda 4. smiflar i¢in hazirlanmis 62 dikotom (1-0
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seklinde puanlanan) maddeden rastgele bicimde 30 madde se¢mislerdir. Calisma igin
2,000 6rneklem biiytikliigili belirleyen arastirmacilar analizlerini ikiser boyuta sahip olan
2 ve 3 parametreli normal ogive modelleri tizerinde gergeklestirmislerdir. Arastirmacilar
boyutlar arasindaki korelasyonlar1 da sirastyla 0,00, 0,40, 0,70 olmak iizere 3 farkl
diizeyde incelemislerdir. Maddelerin karmasikligint 5 farkli diizeyde inceleyen
aragtirmacilar 0 dagilimlarin1 incelemek iginse 6 giftlerinin dagilimimi normal-normal
dagilim, normal-carpik dagilim ve g¢arpik-¢arpik dagilim olarak manipiile etmislerdir.
Aragtirmacilar ayn1 zamanda madde ayirt edicilik parametrelerini (a) iki gruba ayirmis ve
bu gruplardan birini dengeli digerini ise dengesiz olarak adlandirmislar ve madde giigliik
parametrelerini (b) ise ortalamasi -0,169, standart sapmasi 0,774 olacak sekilde
tiretmiglerdir. b parametrelerinin minimum degerini -1,318, maksimum degerini ise 1,204
olarak tespit etmislerdir. Arastirmacilar analizlerini yapmak i¢in R programlama dilinde
mirt paketinden faydalanmis, kestirim i¢in EM algoritmasini kullanmiglardir. Her bir
kosul icinse 500 replikasyon gergeklestirmiglerdir. Elde ettikleri sonuglari
degerlendirmek icinse Bias ve RMSE istatistiklerinden yararlanmiglardir. Aragtirmanin
sonunda genellikle 0 ¢iftlerinin ¢arpiklig1 arttik¢a, a parametreleri dengesiz konumda
oldukg¢a ve karmasiklik arttik¢a parametre kestirim keskinligini azalma egiliminde oldugu

sonucuna ulagmislardir.

Sahin ve Aml (2017) c¢alismalarinda test uzunlugunun ve Orneklem
biiyiikliigiiniin madde parametre kestirim keskinligine etkisini incelemek istemislerdir.
Bu amag dogrultusunda bir dil testinden elde ettikleri gercek verileri kullanmislardir.
Kullanmis olduklari test 50 maddeden olugsmaktadir ve bu testi 6,288 birey cevaplamistir.
Aragtirmacilar bu verilerden yararlanarak istenilen 6zellikte veri setleri olusturmuslardir.
Bu veri setleri 10, 20 ve 30 maddeden olusan testlerden ve 150, 250, 350, 500, 750, 1,000,
2,000, 3,000 ve 5,000 o6rneklem biiyiikliiklerinden olusmaktadir. Calismada sirasiyla tek
boyutlu dikotom 1PL, 2PL ve 3PL modeller kullanilmistir. Verileri analiz etmek igin
Xcalibre 4.1 yazilimindan yararlanan aragtirmacilar parametre kestirimi i¢in MMLE
kestirim yontemini kullanmiglardir. Arastirmacilar kestirim isleminden elde edilen
sonuglar1 degerlendirmek icinse ger¢ek parametre degerleri ile kestirilen parametreler
arasindaki korelasyon katsayilarindan ve root-mean-squared difference (RMSD)
istatistiginden yararlanmiglardir. Arastirmanin sonunda 1PL modelde kestirilen b

parametreleri gergek parametreler ile son derece yliksek pozitif korelasyon gosterdigini,
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genellikle 6rneklem biiyiikliigii ve test uzunlugu arttikca korelasyon katsayisinin arttigini
bulmuslardir. Elde edilen RMSD istatistiklerine baktiklarinda ise sonuglar dalgali bir
grafik ¢izmekte oldugunu ancak genel olarak oOrneklem biyiikliigliniin ve test
uzunlugunun artmasinin RMSD degerlerini diistirdiigiinii tespit etmislerdir. 2PL modelde
a parametrelerinin kestiriminde test uzunlugunun diisiik olmas1 korelasyon katsayisinin
da diisiik olmasina sebep oldugu ancak drneklem biiyiikligl arttik¢a test uzunlugunun
etkisini yitirdigini yine a parametreleri igcin RMSD degerlerine baktiklarinda grafigin yer
yer dalgalandigin1 buna ragmen genellikle test uzunlugunun ve 6rneklem biiytikliigiiniin
artmasinin RMSD degerlerinin de diismesini sagladigint bulmuslardir. 2PL modelde b
parametrelerinin  kestirimlerine baktiklarinda her test uzunlugu ve Orneklem
bliytlikliiglinde son derece yiiksek pozitif korelasyon katsayilar1 elde etmislerdir. RMSD
degerlerine bakildiginda yine dalgali bir grafik elde etmislerdir ancak test uzunlugunun
artmasinin bu dalgalanmay1 azalttiginm1 gormiislerdir. Tiim bu sonuglara ragmen yine
genellikle test uzunlugu ve drneklem biyiikliigi artisinin RMSD degerlerini diistirdiigi
sonucunu elde etmislerdir. 3PL modelde ise a ve ¢ parametrelerinde en kiigiik test
uzunlugunda korelasyonun dalgali oldugunu, b parametresinde son derece yiiksek pozitif
korelasyon katsayilari elde edildigini yine test uzunlugu ve 6rneklem biiytikliigi artiginin
korelasyon katsayilarinda pozitif yonde artis sagladigini gozlemlemislerdir. RMSD
istatistik degerlerine bakildiginda a ve b parametrelerinde test uzunlugunu en kiiclik
oldugu durumda dalgali bir grafigin ortaya ¢iktigini ancak c¢ parametrelerinde son derece
stabil bir grafik gormiislerdir. Tiim parametreler i¢in genellikle 6rneklem biiytikliigiinde
ve test uzunlugundaki artisin RMSD degerlerinde azalma egilimine yol actig1 sonucuna

ulagmiglardir.

Sahin ve Yildirim (2018), c¢alismalarinda normal dagilmayan b parametrelerinin, test
uzunlugunun, orneklem biiyiikliigiiniin ve normal dagilmayan 6 parametrelerinin 0
parametre kestirim keskinligine olan etkilerini incelemislerdir. Bu amag¢ dogrultusunda 6
parametrelerini 2012 yilinda yapilan Seviye Belirleme Sinavindan (SBS) elde eden
aragtirmacilar arastirmanin amacina uygun sekilde dagilimlar: saga ve sola ¢arpik olacak
sekilde organize etmiglerdir. Saga carpik dagilimin CK’sini 1, sola ¢arpik dagilimin
CK’sini -1 olarak belirleyen arastirmacilar 6rneklem biiyiikliiklerini ise 500, 1,000, 2,500,
5,000 ve 10,000 olarak ayarlamiglardir. Madde giicliik parametrelerinin (b) dagilimi i¢in

sirastyla normal dagilim, uniform dagilim, saga carpik ve sola carpik dagilimlart
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kullanmiglardir. Madde gli¢liik parametreleri (b) liretmek icin WinGen 3 yazilimini
kullanan arastirmacilar katsayilari normal dagilimda ortalama=0 ve standart sapma=1
olarak, uniform dagilim i¢in minimum degeri -3 ve maksimum degeri 3 olarak, saga
carpik dagilimlari tiretmek i¢in 0=2 ve B=8 olarak, sola ¢arpik dagilimlari iiretmek icinse
a=8 ve =2 olarak belirlemislerdir. Test uzunlugunun etkisini gérmek iginse 20 ve 30
madde igeren iki test belirlemislerdir. Arastirmacilar analizlerini MULTILOG 7.03
yaziliminda gercgeklestirmisler ve her bir veri seti i¢in 25 replikasyon uygulamiglardir.
Analizlerinde Maximum Likelihood Estimation (MLE) kestirim ydntemini kullanan
arastirmacilar elde ettikleri sonuglart degerlendirmek i¢inse AAD ve RMSE
istatistiklerinden  yararlanmiglardir.  Calismanin  sonucunda  arastirmacilar b
parametrelerini tiim dagilimlar1 i¢in 6 parametrelerinin saga ya da sola ¢arpik oldugu
durumlarda 6rneklem biiytlikliigliniin RMSE ve AAD degerlerinde ¢ok fazla bir degisime
yol agmadigini ancak test uzunlugu arttikca RMSE ve AAD degerlerinde azalma
gbzlemlendigini belirtmislerdir. Yine 6 dagilimlarinin, test uzunluklarinin ve 6rneklem
biiytikliiklerinin tlimiinde en 1yi kestirim keskinligi sonuglarinin b parametreleri normal

dagilirken elde edildigini bulmuslardir.



BOLUM HI

3. Yodntem

Bu béliimde aragtirmanin modeli, ¢calisma grubu, veri toplama araci, verilerin

toplanmasi ve verilerin analizi bagliklar1 bulunacaktir.

3.1. Aragtirmanin Modeli

Bu aragtirma, farkli orneklem biiyiikliiklerinin ve farkli 6 dagilimlarinin
kullanilarak 2PL model altinda tiretilen madde parametrelerini gercek parametre degerleri
olarak ele alip daha sonra yapilan kestirim islemleri sonunda ortaya c¢ikan madde
parametrelerini RMSE ve Bias istatistikleri yardimiyla karsilastirarak 6lgme keskinligi

hakkinda fikir sahibi olmak amaciyla gerceklestirilmistir.
Bu amag dogrultusunda izlenen adimlar (Meyers ve Grossen, 1974);

1. Bir durumun belli 6zelliklerinin manipule edilmesi.
2. Bu manipiile isleminin kontrollii olarak gerceklestirilmesi.
3. Manipiile islemi sonunda elde edilen sonuglar gézlemlenebilmesi ve hakkinda

veri toplanabilmesi.

oldugundan yapilan aragtirma bir betimsel modeldir.
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3.2. Veri Toplama Deseni

Bu caligmada veri setleri simiilasyon yoluyla olusturulmustur. Simiilasyon
caligmalar1 sosyal bilimlerde bir durumun incelenmesinin etik olmadigi, hedeflenen
evrenin 6rneklemlerine ulasmanin zor, maliyetli ya da imkansiz oldugu gibi durumlarda
son derece avantajlidir. Bilgisayarlar veri analizi alaninda 1970’lerde bir devrim
yaratarak 1990’larda sosyal bilimler i¢in tamamen yeni bir bakis agis1 kazandirmislardir.
Giliniimiizde ise simiilasyon yoluyla c¢esitli sosyal modelleri olusturup farkli durumlari
test etmek mumkindir (Gilbert, 1999). Bu similasyon ¢alismasinda ise 2PL model
tizerinde gerceklestirilen parametre kestirimlerinde 6rneklem biiyiikligii ve 6 dagiliminin

etkisi stnanmistir.

Arastirmanin verilerini liretmek i¢in alt problemlere uygun olarak madde ve
birey parametreleri olusturulmustur. Bu amag¢ dogrultusunda 2PL modele uygun olarak
kullanilan madde sayis1 kadar a ve b parametre degerleri, degisen 6rneklem biiytikliigline
bagli olarak da 6 parametre degerleri tiretilmistir. Yapilan bir simiilasyon calismasinda
avantaj gercek parametrelerin bilinmesi ve kestirim sonucunda elde edilen parametreler
ile karsilastirilabilmesidir (Way vd., 1988). Ancak MC simiilasyon ¢aligmasinin saglikli

bir sekilde gerceklestirilebilmesi i¢in daha 6nce bahsedilen sartlar1 saglamak gerekir.

Bu c¢alismada kullanilan MC simiilasyon ¢alismasinin sartlarini yerine getirmek
amaciyla madde parametreleri iiretilirken ger¢cek durumlarin yansitilmasina dikkat
edilmistir. Bu nedenle a parametresi ortalamasi 0 standart sapmas1 0,5 olan rastgele log-
normal, b parametresi ise rastgele standart normal dagilimdan tretilmistir (Abdel-fattah,
1994; Eser ve Gelbal, 2015; Uysal vd., 2019; Bulut ve Sinbul, 2017; Feinberg ve
Rubright, 2016; Riley ve Carle, 2012).
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3.3. Simiilasyon Faktorleri ve Kosullart

Bu aragtirmada, cesitli kosullarin parametre kestirimi (zerindeki etkisini
belirlemek amaciyla MC simiilasyon c¢aligmasi yapilmistir. Hulin vd., 1982; Karadavut,
2017; Stone, 1992; Olmus vd., 2016; Seong, 1990 arastirmalarinda Orneklem
biiyiikliigiiniin ve 6 dagilimmin parametre kestirimini etkiledigi goriilmiis olup bu

faktorler simiilasyon ¢aligmasinda manipiile edilecek faktorler olarak belirlenmistir.

MTK’de kullanilan bir¢gok model bulunmaktadir ancak daha Once de
bahsedildigi gibi bu modellerin birbirlerine avantajlar1 oldugu kadar dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Bu arastirmada 2PL modelin secilme sebebi ise alanyazinda ve bilimsel
caligmalarda en genis kullanim alanina sahip olan modellerden biri olmasidir (Hulin vd.,

1982).

Arastirmada manipiile edilen degiskenlerden ilki 0 dagilimlaridir. ©
dagilimlarinin neden normal dagilim disindaki durumlarda gbzlemlenebildigi konusuna
daha once deginilmistir. Buna ek olarak 6 dagilimlarinin parametre kestirimlerine etkisi
net degildir (Kirisci, 2001). Ayrica R programlama dili ile gergeklestirilen ¢aligmalar
yeterince kapsamli degildir. Bu nedenlerle arastirmada 6 dagilimlarinin carpiklik
katsayis1 daha 6nceki caligmalarda kullanilan dagilimlar da g6z 6niinde bulundurularak
genis bir alan1 kapsamak i¢in -2,00, -1,00, 1,00, 2,00 ve standart normal dagilim olmak
Uzere 5 duzey olarak belirlenmistir (Stone, 1992; Sass vd., 2008; Yildirim, 2015;
Swaminathan ve Gifford, 1979; Reise ve Yu, 1990). Daha sonra her bir durum

birbirleriyle karsilagtirilmis boylece 10 farkli durum kontrol edilmistir.

Ikinci faktor olarak ise drneklem biiyiikliigii secilmistir. Orneklem biiyiikliigii
daha Once yapilan 6lgme keskinligi caligmalarinda belirleyici bir etken olarak one
cikmistir ve orneklem biiylikliigii arttikca 6lgme keskinliginin arttig1 goriilmiistiir. Bu
arastirmalardan yola ¢ikarak 250, 500, 1,000 ve 2,000 kisilik 4 6rneklem biiytikligi
secilmistir (Drasgow, 1989; Seong, 1990; Hulin vd., 1982; Lord, 1968; Swaminathan ve
Gifford, 1979).

Sabit tutulan faktorlerden biri olan replikasyon sayisi, MC calismalarinda

manipiile edilen degiskenlerin gézlemlenmek istenen durumlar tizerindeki etkisini daha
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net gorebilmek i¢in yiiksek sayilarda tutulmasi gereklidir. Caligmanin amacina gore
degisebilen bu sayr Orneklem biyiikliigliniin ve test uzunlugunun yeterli oldugu
miktarlarda 100°den az durumlarda iyi sonuclar verebilmektedir (Harwell vd., 1996).
Ayni zamanda ¢aligmanin karmagikligi, kullanilan donanim ve yazilim imkanlar1 da
replikasyon sayist tizerinde etkili olmaktadir (Feinberg ve Rubright., 2016). Elde edilen

bulgularin 1s181nda bu aragtirmada 100 replikasyon kullanilmasi uygun goriilmiistiir.

Sabit olan bir diger faktor ise test uzunlugu yani bir veri setinde kullanilan madde
sayisidir. Incelenen calismalarda farkli test uzunluklarmmn kullanildig gériilmiistiir.
Genel olarak bir testte bulunan madde sayis1 egitimde ve psikolojide sik¢a kullanilan
testlerde bulunan 20 ile 40 madde arasinda degismektedir. (Hulin vd., 1982; Lord, 1968;
Yen, 1987; Abdel-fattah, 1994; Stone, 1992; Swaminathan ve Gifford, 1979). Test
uzunlugunun c¢alismayr etkilememesi ve yalnizca manipiile edilen degiskenlerin
g6zlemlenmek istenen durumlar Gzerindeki etkisinin bilinmek istenmesi sebepleriyle bu
caligmada alanyazindan elde edilen veriler 1s181nda bir parametre keskinligi calismasinda

2PL model altinda 30 maddenin kullanilmas1 uygun goriilmiistiir (Hulin vd., 1982).

Arastirmada 2PL model kullanilmistir. Bu modelin se¢ilme amaci daha 6nce
bahsedildigi gibi diger modellerden daha tutarli kestirimler vermesi ve bununla birlikte

gercek durumlara olabildigince yakin olmasidir.

Sonug olarak 5 adet 6 dagilimi ve 4 adet 6rneklem biiyiikliigiiniin kullanildig: bu
caligmada toplam 5x4=20 kosul incelenmistir. Aragtirma 100 replikasyon sayisiyla
gercgeklestirilmistir. Yani bu 20 kosulun her biri 100 kez tekrarlanmistir ve bu iglemlerin
sonucunda toplam 20x100=2,000 veri seti elde edilmistir. Tablo 3.1°de simiilasyon

kosullar1 gosterilmistir.
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Tablo 3.1. Arastirmaya dair manipiile edilen simiilasyon kosullar1.

Orneklem Biiyiikliigii (N) Yetenek (0) Dagilim (CK)

N= 250 -2,00
-1,00

0,00

1,00

2,00

N= 500 -2,00
-1,00

0,00

1,00

2,00

N= 1,000 -2,00
-1,00

0,00

1,00

2,00

N= 2,000 -2,00
-1,00

0,00

1,00

2,00

Not: Tiim kosullarda test uzunlugu 30 maddedir.

3.4. Verilerin Uretilmesi

Arastirmada manipiile edilen kosullarin parametre kestirimini nasil etkiledigi
gozlemlenmek istenmistir ve bu amag¢ dogrultusunda calisma yapay veriler yardimiyla
gergeklestirilmistir. Orneklem biiyiikliigii, test uzunlugu, madde ve 0 parametrelerinin
dagilimi, kestirim yontemleri, MTK modelleri ve replikasyon biiyiikligii gibi degiskenler
arasindan Orneklem biiylikligii ve 6 parametrelerinin farkli dagilimlara sahip oldugu

durumlar secilerek manipiile edilmistir.
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Bir MC c¢aligmasmin prensiplerinden daha once bahsedilmistir ve bu
prensiplerden biri de g¢alismanin tekrar edilebilmesidir. Bu prensibi gerceklestirmek
amaciyla simiilasyon ¢aligmasmin yapildigi yazilimda “‘seed” degeri girilmektedir. Bu
deger, calisma tekrar edilmek istendiginde c¢alismanin ilk kez gerceklestirildigi
zamandaki iretilen parametre degerlerinin tekrar tretilmesine olanak verir. Ancak
unutulmamalidir ki farkl bilgisayarlarda rastgele numara tireticisi (RNG) farkli degerler

tiretebilir ya da yazilimsal olarak farkliliklar gézlemlenebilir (Bulut ve Sitinbl, 2017).

Calismada ilk olarak madde parametreleri iiretilmistir. Bu parametreler
iiretilirken daha Once yapilan calismalar incelenmis ve gercek durumlara uygun
olabilecek dagilimlar kullanilarak iiretim islemi gerceklestirilmistir. Bu amag
dogrultusunda a parametresi log-normal dagilimdan rastgele a~InN(0,0, 0,5), b
parametresi standart normal dagilimdan rastgele b~N(0,0, 1,0) tiretilmistir (Seong, 1990;
Feinberg ve Rubright, 2016; Bulut ve Slnbul, 2017; Riley ve Carle, 2012). Madde
parametrelerini Gretmek igin RStudio yaziliminda R programlama dili kullanilmistir ve

tiretim i¢in kullanilan kodlar Sekil 3.1°de verilmistir.

# kedlar1n calismas1 icin mirt ve moments paketlerinin yikli olmas1 gerekmektedir.
itenracovery<- function(nitem, samplesize, seed){

set, seed(seed)

item_disc<- as.matrix(round(rTnorm(nitem, meanlog = 0.0, sdlog = 0.5), 3), ncol=l) # madde ayirt ecicilik parametrelerini dretir.

item_diff<- as.matrix(round(rnorn(nitem, mean = 0,5d=1 ),3), ncol=1) # madde qiclik parametrelerini Uretir

Sekil 3.1. Sirasiyla madde ayirt edicilik (a) ve madde giigliik (b) parametrelerini iireten kod pargalari.

Burada itemrecovery ifadesi ¢alisma igin bir fonksiyondur ve iginde nitem,
samplesize ve seed ifadelerini barindirmaktadir. Bu ifadeler sirasiyla madde sayisi,
orneklem biiytlikliigii ve calismanin tekrar edilebilmesi i¢in girilmesi gereken seed sabit

sayisini ifade etmektedir. Bu ifadelere girilecek olan degerler kodun en sonunda yer
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aldigindan burada gosterilememektedir. item_disc ifadesi ise madde ayirt edicilik (a)
parametresini gostermektedir ve rlnorm fonksiyonu ile Uretilmektedir. item_diff ise
madde glcluk (b) parametresini gostermektedir ve rnorm fonksiyonu ile tretilmektedir.
Her iki kod pargasinda da goriilen as.matrix ifadesi iiretilen degerleri tek siitunlu bir
matrise toplamaktadir ve round ise iiretilen parametre degerlerini virgiilden sonra 3

basamak kalacak sekilde yuvarlar (Bulut ve Sunbdal, 2017).

Nihayetinde madde parametrelerinin liretimi i¢in kullanilan parametreler Tablo

3.2’de gorulebilir,

Tablo 3.2. Madde parametrelerini (a, b) tiretmek i¢in kullanilan parametre degerleri.

Madde Parametreleri Kullanilan Parametre Degerleri

meanlog(ortalama)  sdlog(standart

sapma)
Madde Ayirt Edicilik (a) 0 0,5
Ortalama Standart Sapma
Madde Guclik (b) 0 1

Arastirmada daha sonra 6 parametreleri iretilmistir. Bu parametreler de
iretilirken daha 6nce yapilmis olan caligmalar incelenmis ve gercek durumlara en uygun
olabilecek dagilimlar secilmeye ¢aligilmistir. Bu amag dogrultusunda 6 parametreleri beta
dagilimindan rastgele iiretilmistir. istenilen carpiklik degerlerinde veri iiretmek icin
negatif carpiklik katsayisindan (-2,00, -1,00) pozitif ¢arpiklik katsayisina (1,00, 2,00)
dogru sirasiyla 6~BETA(21,0, 0,8; 9,0, 1,45; 1,45, 9,0; 0,8, 21,0) katsayilar
kullanilmigtir. Ardindan istenilen 6 degerlerine ulagsmak amaciyla dretilen her bir
degerden CK= -2,00 durumunda 0,965 c¢ikarilmis ve elde edilen sonu¢ 25,7 ile
carpilmistir bu islem diger ¢arpiklik katsayilarinin tiretildigi durumlarda CK= -1,00 i¢in
0,86 degerinin ¢ikarilip 10,7 ile ¢arpilarak, CK= 1,00 i¢in 0,14 degeri ¢ikarilip 10,7 ile
carpilarak, CK= 2,00 icin 0,035 cikarilip 25,7 ile carpilarak devam etmistir (DeMars,
2003; Abdel-fattah, 1994; Swaminathan ve Gifford, 1979). Bu islemlerin ardindan elde
edilen dagilimlarin yazilan kodlarla standart sapmalarinin 1’e, ortalamalariin 0’a sabit

oldugundan ve istenilen carpiklik katsayilarina sahip oldugundan emin olunmustur.
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Yetenek (0) parametrelerini liretmek i¢in RStudio yaziliminda R programlama dili

kullanilmistir ve iiretim i¢in kullanilan kodlar Sekil 3.2°de verilmistir.

repeat|

ability<- as.matrix(round(rbeta(samplesize,0.8,21),3),ncol=1)
#istenen carpik dagiTim dretir ancak beta dagilim bunu 0 ve 1 sayrlart arasinda yaptigindan ranj1 genisletmek gerekmektedir.

sability<- matrix(ncol = 1)
# ranj1 genisletilmis dagilm
for(i in 1:samplesize){

sability[i]<- as.matrix(round(((ability[1]-0.035)%25.7),3),ncol=1)
#ranj1 genisletilmis dagilim burada dretiTmektedir

sability=- as.matrix(sability,ncol=l)

# verileri analiz icin matrix icinde tek situnda toplar

}

1 (round (skewness(sabiTity),2)== 2 &% round(sd(sability),2)== 1 & round(mean(sability),1)== 0){
# istenilen dzellikleri sagladiginda kod donglyl durdurur ve bir sonraki asamaya gecer aksi takdirde basa ddner
break

telse]
next

}

Sekil 3.2. Yetenek (0) parametrelerinin iiretildigi ve istenilen 6zelliklerin dagilima verildigi kod pargalar.

Burada goriulen rbeta fonksiyonu 6 parametrelerini tiretmektedir. Daha sonra
gelene sability ise tiretilen degerlerin 6 haline getirilmis durumlarinin aktarildig: ifadedir.
round(skewness(sability),2) ifadesi elde edilen dagilimin ¢arpiklik katsayisinin virgiilden
sonraki 2 basamaga kadar yuvarlayip istenilen degerde elde edilmesini saglarken
round(sd(sability),2) benzer islemi dagilimin standart sapmasinin 1’e esit olmasi i¢in

round(mean(sability),1) ise dagilimin ortalamasinin 0’a esit olmasi i¢in yapmaktadir.

Standart normal dagilima N(0,1) sahip 0 parametrelerinin iiretimi de RStudio

yaziliminda R programlama dilinde yapilmistir ve Sekil 3.3’te goriilebilir.
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ability=- as.matrix(round(rnorm(samplesize, mean = 0,sd=1)},3), ncol=1)

Sekil 3.3. Standart normal dagilima sahip yetenek (6) parametrelerini iireten kod parcasi.

Sonu¢ olarak kullanilan g¢arpiklik dagilimlar, bu dagilimlar1 {iretmek igin
kullanilan katsayilar ve istenilen 6zelliklere sahip olmasi icin gerekli olan ¢ikarma ve

carpma islemlerinde kullanilan degerler Tablo 3.3’te goriilebilir.

Tablo 3.3. Carpiklik diizeylerine gore kullanilan parametre degerleri.

Carpikhik Diizeyi Kullanilan Parametre Uretilen her bir Cikarma isleminden
Degerleri sayidan ¢ikarilan sonra elde edilen her
deger bir saymin carpildig
deger
Ortalama  Standart
(o) Sapma
(B)
CK=0,00 0 1
CK=2,00 0,8 21 0,035 25,7
CK=1,00 1,45 9 0,14 10,7
CK=-1,00 9 1,45 0,86 10,7
CK=-2,00 21 0,8 0,965 25,7

3.5. Verilerin Analizi

Arastirmaya dair tiim islemler RStudio v1.2.1335 programinda R v3.6.1 yazilimi
kullanilarak 17-4700MQ ve 8GB RAM 0zelliklerine sahip bir bilgisayarda
gergeklestirilmistir. Madde ve yetenek (8) parametrelerinin iiretimi R yazilimina ait
cekirdek paket programlarla gergeklestirilmistir. Madde parametrelerinin tahmini igin
“mirt” paket programi kullanilmistir. Bu paket agimlayici ve dogrulayict modeller i¢in

cok boyutlu madde tepki kuraminin parametrelerini maximum likelihood yontemleri ile
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tahmin etmesi amaciyla olusturulmustur (Chalmers, 2012). Bu amacinin yaninda tek
boyutlu lojistik modeller i¢cin de tahmin islemleri gergeklestirilebilir. mirt paketi
varsayllan bi¢imde Marginal Maximum Likelihood (MML) kestirim yoOntemini
kullanmaktadir (Paek ve Cole, 2019). Ayrica kestirim igsleminde ¢esitli durumlara gore
kullanilmak iizere Metropolis-Hastings Robbins-Monro (MH-RM) ve Expectaion-
Maximization (EM) algoritmalar1 da bulunmaktadir. Bu calisma i¢cin MML kestirim

yontemi ve EM algoritmasi kullanilmistir.

Veri Gretiminden analizine gecisteki ilk adimsa iiretilen parametreler
dogrultusunda her bir birey i¢in 0 ve 1’lerden olusan bir cevap matrisi olusturmaktadir.

Bu islem Sekil 3.4’te goriilebilir.

dat<- as.matrix(simdatala=iten_disc,d=1tem_diff N=samplesize,itemtype = "dich”,Theta = sability),ncol=nitem)
#nirt paketi dzerinden Uretilmis olan parametreleri kullanarak 0-1 cevap matrixine cevirir.

Sekil 3.4. Uretilen madde ve yetenek (8) parametreleri kullanilarak her birey igin 0 ve 1’lerden olusan bir
cevap matrisi iireten kod pargasi.

Burada “dat” ifadesi bireylerin cevap matrislerinin tutuldugu fonksiyondur.
“simdat™ ise “mirt” paketinin parametre degerlerini kullanarak cevap matrisleri
olusturdugu fonksiyondur. ““a@” ve “d” ifadeleri madde parametrelerinin ve “N”” ise
orneklem biyiikliginin girildigi ifadelerdir. “itemtype” ise Uretilecek olan cevap
matrislerinin nasil puanlandiginin belirlendigi ifadedir ve “dich” ifadesi ikili puanlama
yani dogru cevabin 1 yanlis cevabin 0 oldugu puanlama yontemini ifade etmektedir.
“Theta” ise yetenek parametrelerinin girildigi ifadedir (Chalmers, 2012; Bulut ve Siinbiil,
2017).

Daha sonra olusan cevap matrisleri kullanilarak parametre tahmini
gergeklestirilmistir. Yapilan kestirim islemi sonucunda parametre degerleri elde edilmis

ve bir fonksiyona toplanmistir. Bu islem Sekil 3.5’te goriilebilir.
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nodel2pl<- mirt(data = dat,model=1, itemtype = "2pL" SE<TRUE, verbose = FALSE) # Uretilen cevap matrixinden paranetre kestirini yapar.

paraneters <- as.data. frame(coef (model2pl, simplify=TalE)$itens)# kestirilen parametre dederleri buraya aktarli.

Sekil 3.5. Olusturulan cevap matrislerinin kullanilarak madde parametre kestirimlerini yapildigi kod
pargast.

Burada ““model2pl” madde parametre kestirimlerinin gerceklestigi kod
pargasidir ve kestirimlere dair bilgiler buraya aktarilir. ““mirt” ifadesi kestirim iglemini
gerceklestiren fonksiyondur. ““model” kestirimde kullanilan faktor sayisini belirtir bu
say1 ¢ok boyutlu MTK modellerinde kullanilan boyut sayis1 kadar a parametre kestirimi
yapar. “item type” kestirimin hangi MTK modeline gore yapilacagini belirtirken “SE”
standart hata kestirimlerinin yapilip yapilmayacagini belirtir bu deger “TRUE”
oldugunda standart hata kestirimi yapar. ““verbose” ise kestirim sonunda elde edilen
degerlerin yazdirilip yazdirilmayacagmi belirtir bu deger “FALSE” iken degerler
yazdirilmaz. ““parameters” kestirilen parametrelerin aktarildigi fonksiyondur. ““coef” ise
katsayilarin modellerden disar1 aktarilmasini saglayan fonksiyondur (Chalmers, 2012;

Bulut ve Sunbdil, 2017).

3.6. Olgme Keskinliginin (Parametre Kestirim Keskinligi) Degerlendirilmesi

Arastirmada tretilen (gercek) parametreler ile kestirim sonucunda elde edilen
parametreler arasindaki farkin dl¢iilmesi i¢cin Bias ve RMSE istatistiklerinin kullanilacagi

onceden belirtilmistir. Bu amagla yazilan kod pargalar1 Sekil 3.6’da goriilebilir.
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bias, Tten_disc<- round (nean(paraneters|,1]-1een_disc), 3)

# her replikasyonda nadde ayirt edicilik (z) paranetrelerinin retilen dederlert ile kestirilen degerleri arasinda Bizs degelert hesaplamr,
bias. Tten_diff<- round (nean(paraneters|, 2] -1een_diff), 3)

# her replikasyonda nadde qiclik (b) paranetrelerinin dretilen degerleri ile kestirilen degerleri arasinda ias dederleri hesaplamr,

k
k
rnse, ftem_disce- round(sqrt (nean( (paraneters[,1]-iten_disc)2)), 3)
k
k

# her replikasyonda nadde ayirt ediciTik (2) paranetrelerinin dretilen cederlerd ile kestirilen deferlert arasinda R4SE deferlert hesaplamr.

]
rnse, Tten_diff<- round (sqrt (nean (paraneters,2]-iten_diff)12)), 3)
# her replikasyonda nadde giclik (b) paranetrelerinin dretilen dederlert ile kestirilen degerleri arasinda RMSE| hesaplamr,

Sekil 3.6. Her replikasyonda iiretilen (ger¢ek) parametreler ile kestirilen parametreler arasindaki Bias ve
RMSE istatistiklerinin hesaplandig1 kod pargasi.

Burada “*bias.item_disc™ ifadesi gergeklestirilen her replikasyonda tiretilen
(gercek) madde ayirt edicilik (a) parametreleri ile kestirilen a parametreleri arasindaki
Bias istatistik degerlerini hesaplayarak i¢inde tutmaktadir. Ayn1 islemi madde giicliik (b)
parametresi i¢in “bias.item_diff”” ifadesi yapar. “rmse.item_disc’ ifadesi ise yine her
replikasyonda iiretilen (gercek) a parametreleri ile kestirilen a parametreleri arasinda
RMSE istatistigini hesaplayarak iginde tutmaktadir. ““rmse.item_diff”” ise ayn1 islemi b

parametreleri icin yapmaktadir (Chalmers, 2012; Bulut ve Siinbiil, 2017).

resltse- data frane(sanple, size=sanplesize, nitemsniten, bias, iten_discebias. ften_oisc, bias, iten_diff=pias. iten_iff,

rise. Tten_tisc=rnse, iten_disc, rnse, ften_diff=rmse, Tten_diff)
# sonucarn buraya aktarmak dzere tammlanmstr,

return(restlts)

Sekil 3.7. Replikasyonlar sonucunda elde edilen Bias ve RMSE istatistiklerinin aktarildig1 kod parcasi.

Sekil 3.7°de de goriilebilecegi gibi her bir replikasyon sonunda madde
parametrelerinden elde edilen Bias ve RMSE istatistikleri ““results” ifadesi altinda

toplanarak “itemrecovery” fonksiyonu sonlanir (Bulut ve Siinbiil, 2017). Son olarak MC
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calismasint gerceklestirmek icin simiilasyon kosullar1 yazilan kodda ilgili yerlere

girilmelidir. Bu yerler Sekil 3.8’de gorulebilir.

mysead <- sample.int(n = 1000000, siza = 100) # seed ve iterasyonun belirlendigi ks buradan degistirilebilir.
write.csv(myseed, "simulation seeds.txt”, row.names = FALSE)

# seedi disar aktarir,

results <- data.frame(samplesize=0, nitem=0, bias.item_disc=0, bias.item_diff=0, rmse.iten_disc=0, rmse.iten_diff=0)
# sonuclart aktarmak icin tammlanmistir,
for (1 in 1:Tength(myseed)) |

results[i,] <- itemrecovery(nitem = 30, samplesize = 2000, seed = myseed[i])

#analiz ve sonuglarin aktar1lmasy isi burada gerceklestirilir madde say1s1 ve drneklenm biyik1dgi buradan gerceklestiriTmektedir.

Sekil 3.8. Simiilasyon ¢aligsmasi i¢in kosullarin girildigi kod pargalari.

Burada ““myseed” ifadesi yapilan simiilasyon ¢alismasinin tekrar gerceklestirilmesi i¢in
gerekli olan seed degerlerinin tutuldugu fonksiyondur. “sample.int’ ifadesi rastgele tam
say1 ireten bir fonksiyondur ve i¢inde bulundurdugu ““n” ifadesi ka¢ adet tam say1
tiretilecegini belirlerken “‘size” ifadesi iretilen bu tamsayilardan rastgele ka¢ adet
secilecegini belirtir. Bu sayede secilen tamsay1 kadar replikasyon yapma imkani elde
edilir. “write.csv” ise seed degerleri olmak iizere rastgele se¢ilen tamsayilari bir belgeye
kaydeder boylece kayitli seed degerleri ilgili alanlara girilerek ¢alismadan elde edilen
degerlere tekrar ulasilabilir. *““results” ifadesi sonuglarin aktarildigi ifadenin 6nceden
tanimlanmis durumudur. ““for (i in 1:length(myseed))” ifadesi ¢alismanin istenene
replikasyon sayisi kadar tekrar edilmesini saglayan fonksiyondur. ““results[i,]”” ifadesi ise
simiilasyon calismasinda istenen madde sayisi, orneklem biiyiikliigi ve hangi seed

degerinin kullanilacaginin belirlendigi fonksiyondur (Bulut ve Siinbiil, 2017).



BOLUM IV

4. Bulgular ve Tartisma

Bu boliimde arastirmadan elde edilen bulgularin alt problemler ¢ercevesinde
incelenmesine, RMSE ile Bias istatistiklerinden yararlanarak degerlendirilmesine ve bu

bulgulara iligkin tartismaya yer verilmistir.

4.1. Bulgular

4.1.1.Birinci alt probleme iliskin bulgular

Aragtirmanin birinci alt problemi “ Tek boyutlu 2PL modelde madde
parametrelerinin kestiriminde 6 parametrelerinin normal dagilmadigi durumlar (¢arpiklik
katsayis1 (CK) = -2,00, -1,00, 1,00, 2,00) hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE)
degerlerini nasil etkiler?” olarak ifade edilmistir. Bu alt problem iki alt baglik altinda

incelenecektir.

41.1.1. 1.1. Alt probleme iliskin bulgular

“Tek boyutlu 2PL modelde a parametresinin kestirimde 6 parametrelerinin
normal dagilmadigi durumlar (¢arpiklik katsayis1 (CK) = -2,00, -1,00, 1,00, 2,00) hata
kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) degerlerini nasil etkiler?” sorusuna cevap arama

amaciyla yapilan analizler sonucunda elde edilen veriler Tablo 4.1’de goriilebilir. Bu alt
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problemde Lord (1968) ve Drasgow (1989)’un oOnerileri dogrultusunda orneklem

bliytikligli 1000 olan veri setleri sunulmustur.

Tablo 4.1. Farkli dagilimlar i¢in a parametresinin ortalama RMSE degerleri.

Orneklem Test Uzunlugu Carpikhk Ortalama RMSE
Biiyiikliigii (N) Katsayis1 (CK)
CK=2,00 0,243
CK=-2,00 0,254
N=1000 30 CK=1,00 0,154
CK=-1,00 0,147
CK=0,00 0,121

Tablo 4.1 incelendiginde en diisiik RMSE degeri (0,121) CK= 0,00 yani 0
dagilimi standart normal dagilimken en yiikksek RMSE degeri (0,254) CK= -2,00 olan
dagilimdan elde edilmistir. Bu sonuglara bakarak kestirim keskinligi i¢in a
parametresinden elde edilen ortalama RMSE degerlerinin oldukg¢a yiiksek oldugu
sOylenebilir. Bunlara ek olarak CK’nin negatif ya da pozitif olmasi yani dagilimin
carpiklik yoOniinlin RMSE degerleri arasinda Onemli bir fark yaratmadigi da
gozlemlenebilir. Ayrica a parametresi i¢in 0 parametre dagilimlarimin CK’si arttikca

RMSE degerlerinin de artma egiliminde oldugu Grafik 4.1°de goriilebilir.
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Grafik 4.1. Carpiklik katsayisindaki degisimin a parametresine ait ortalama RMSE degerlerine etkisi.

4.1.1.2. 1.2. Alt probleme iligskin bulgular

“Tek boyutlu 2PL modelde b parametresinin kestirimde 0 parametrelerinin
normal dagilmadigi durumlar (¢arpiklik katsayis1 (CK) = -2,00, -1,00, 1,00, 2,00) hata
kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) degerlerini nasil etkiler?” sorusuna cevap arama
amaciyla yapilan analizler sonucunda elde edilen veriler Tablo 4.2°de goriilebilir. Bu alt
problemde Lord (1968) ve Drasgow (1989)’un onerileri dogrultusunda orneklem

biiyiikliigii 1000 olan veri setleri sunulmustur.
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Tablo 4.2. Farkli dagilimlar i¢in b parametrelerinin ortalama RMSE degerleri.

Orneklem Test Uzunlugu Carpikhk Ortalama RMSE
Biiyiikliigii (N) Katsayis1 (CK)
CK=2,00 0,136
CK=-2,00 0,143
N=1000 30 CK=1,00 0,153
CK=-1,00 0,151
CK=0,00 0,093

Tablo 4.2 incelendiginde en diisiik RMSE degerinin (0,093) 0 parametreleri
standart normal dagilima sahipken en yiiksek RMSE degerinin (0,153) 6 parametreleri
CK= 1,00 olan dagilima aitken elde edildigi goriilebilir. Bu sonuclara bakarak kestirim
keskinligi i¢in b parametresinden elde edilen ortalama RMSE degerlerinin yalnizca 6
parametreleri standart normal dagilima sahipken kabul edilebilir diizeyde oldugu, diger
dagilim tiirlerinde RMSE degerlerinin oldukga yiiksek oldugu sdylenebilir. Bunlara ek
olarak CK’nin pozitif ya da negatif olmasinin ortalama RMSE degerleri arasinda 6nemli
bir fark yaratmadigi da sOylenebilir. Ayrica ilging bir sekilde 6 parametrelerinin dagilimi
CK= 1,00 ve CK= -1,00 iken ¢ok yiiksek degerler almaktayken dagilimlarin CK’si
arttik¢a bu degerlerde azalma goriilmektedir. Bu durum Grafik 4.2°de gorilebilir.



57

0.14-

RMSE

012-

010~

2 ; ; ; ;
Carpiklik Katsayisi

Grafik 4.2. Carpiklik katsayisindaki degisimin b parametrelerine ait ortalama RMSE degerlerine etkisi.

4.1.2. ikinci alt probleme iliskin bulgular

Aragtirmanin ikinci alt problemi “Tek boyutlu 2PL modelde madde
parametrelerinin kestiriminde 6 parametrelerinin normal dagilmadigi durumlar (¢arpiklik
katsayis1 (CK) = -2,00, -1,00, 1,00, 2,00) Bias degerlerini nasil etkiler?” olarak ifade

edilmistir. Bu problem iki alt baslik altinda incelenecektir.

41.2.1. 2.1 Alt probleme iliskin bulgular

“Tek boyutlu 2PL modelde a parametresinin kestirimde 6 parametrelerinin
normal dagilmadigi durumlar (¢arpiklik katsayis1 (CK) = -2,00, -1,00, 1,00, 2,00) Bias
degerlerini nasil etkiler?” sorusuna cevap arama amaciyla yapilan analizler sonucunda

elde edilen veriler Tablo 4.3’te gorulebilir. Bu alt problemde Lord (1968) ve Drasgow
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(1989)’un onerileri dogrultusunda oOrneklem biiytikligii 1000 olan veri setleri

sunulmustur.

Tablo 4.3. Farkli dagilimlar i¢in a parametrelerinin ortalama Bias degerleri.

Orneklem Test Uzunlugu Carpikhk Ortalama Bias
Biiyiikliigii (N) Katsayis1 (CK)
CK=2,00 0,140
CK=-2,00 0,147
N=1000 30 CK=1,00 0,030
CK=-1,00 0,028
CK=0,00 0,005

Tablo 4.3 incelendiginde en diisiik Bias degerinin (0,005) 6 parametreleri
standart normal dagilima sahipken en yiiksek Bias degerinin (-0,147) ise 0 parametreleri
CK=-2,00 olan dagilima ait oldugu goriilebilir. Bias degerleri 0’a ne kadar yakinlarsa o
kadar iyi sonug alindigina isaret eder boylece en iyi sonucun standart normal dagilimdan
alindig1 ve dagilimin CK’si biiyiidiikce degerlerinde kotiilestigi sdylenebilir. Bu bilgilere
ek olarak CK’nin pozitif ya da negatif olmasi ortalama Bias degerlerini 6nemli derecede
etkilemedigi sOylenebilir. Ayrica 6 parametrelerinin CK’sinin arttik¢a b parametrelerine

ait ortalama Bias degerlerinin de artma egiliminde oldugu Grafik 4.3’te goriilebilir.
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Grafik 4.3. Carpiklik katsayisindaki degisimin a parametrelerine ait ortalama mutlak Bias degerlerine
etkisi.

4.1.2.2. 2.2 Alt probleme iligkin bulgular

“Tek boyutlu 2PL modelde b parametresinin kestirimde 0 parametrelerinin
normal dagilmadigi durumlar (¢arpiklik katsayis1 (CK) = -2,00, -1,00, 1,00, 2,00) Bias
degerlerini nasil etkiler?” sorusuna cevap arama amaciyla yapilan analizler sonucunda
elde edilen veriler Tablo 4.4’te gorulebilir. Bu alt problemde Lord (1968) ve Drasgow
(1989)’un oOnerileri dogrultusunda orneklem biiylikligii 1000 olan veri setleri

sunulmustur.
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Tablo 4.4. Farkli dagilimlar i¢in b parametrelerinin ortalama Bias degerleri.

Orneklem Test Uzunlugu Carpikhk Ortalama Bias
Biiyiikliigii (N) Katsayis1 (CK)
CK=2,00 -0,066
CK=-2,00 0,071
N=1000 30 CK=1,00 -0,091
CK=-1,00 0,094
CK=10,00 -0,001

Tablo 4.4 incelendiginde en diisiik Bias degerinin (-0,001) 6 parametreleri
standart normal dagilima sahipken en yiiksek Bias degerinin ise (0,094) 0 parametreleri
CK=-1,00 olan dagilima sahipken elde edildigi goriilebilir. Bunlara ek olarak CK’nin
pozitif ya da negatif yonde olmasinin ortalama Bias degerleri {izerinde 6nemli bir etkiye
sahip olmadig1 sOylenebilir. Ayrica b parametrelerinin ortalama RMSE degerlerinde
gorildiigii iizere Bias parametrelerinde de ayni ilging durum s6z konusudur. Beklenenin
aksine CK’nin hem pozitif hem de negatif 1 oldugu durumlardan elde edilen ortalama
Bias degerleri CK’nin hem pozitif hem de negatif 2 oldugu durumlardan biiyiiktiir. Bu
durum Grafik 4.4’te gorilebilir.
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Grafik 4.4. Carpiklik katsayisindaki degisimin b parametrelerine ait ortalama mutlak Bias degerlerine
etkisi.
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4.1.3. Ugiincii alt probleme iliskin bulgular

Aragtirmanin iglinci alt problemi “Tek boyutlu 2PL modelde madde
parametrelerinin  kestiriminde oOrneklem biiytkligi (250, 500, 1000, 2000) ve 6
parametrelerinin ¢esitli dagilim 6zelliklerine sahip olmas1 (carpiklik katsayisi (CK) = -
2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) degerlerini

nasil etkiler?” olarak ifade edilmistir. Bu problem iki alt baslik altinda incelenecektir.

4.1.3.1. 3.1. Alt probleme iliskin bulgular

“Tek boyutlu 2PL modelde a parametresinin kestiriminde 6rneklem biiyiikligi
(250, 500, 1000, 2000) ve 6 parametrelerinin ¢esitli dagilim 6zelliklerine sahip olmasi
(¢arpiklik katsayist (CK)= -2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) hata kareleri ortalamasinin
karekokii (RMSE) degerlerini nasil etkiler?” sorusuna cevap alma amaciyla yapilan

analizler sonucunda elde edilen veriler Tablo 4.5’te gorulebilir.
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Tablo 4.5. Farkli dagilimlar ve 6rneklem biiyiikliikleri i¢in a parametrelerinin ortalama RMSE degerleri.

Test Uzunlugu Carpikhik Katsayisi Orneklem Biiyiikliigii Ortalama RMSE
(CK) (N)

CK=2,00 N= 250 0,310
N= 500 0,265

N= 1000 0,243

N= 2000 0,230

CK=-2,00 N= 250 0,306
N=500 0,264

N= 1000 0,254

N= 2000 0,231

30 CK=1,00 N= 250 0,254
N= 500 0,189

N= 1000 0,154

N= 2000 0,117

CK=-1,00 N= 250 0,262
N= 500 0,191

N= 1000 0,147

N= 2000 0,122

CK=0,00 N= 250 0,254
N= 500 0,175

N= 1000 0,121

N= 2000 0,088

Tablo 4.5 incelendiginde biitiin dagilim tiirlerinde 6rneklem biiyiikliigii arttikca
RMSE degerlerinin kii¢iildiigli, CK kiigiildiikce RMSE degerlerinin de kii¢lilme egilimi
gosterdigi, CK’si mutlak degerde ayn1 olan dagilimlarin pozitif ya da negatif olmasinin
RMSE degerlerinde 6nemli bir etkiye sahip olmadigi, en iyi sonuglarin standart normal
dagilima sahip olan 0 parametrelerinde N= 2000 6rneklem biiyiikliigiinde (0,088) elde
edildigi, en koti sonuglarin CK= 2,00 olan 6 parametrelerinde N= 250 orneklem
biiyiikliigii kullanilmast halinde (0,310) elde edildigi goriilebilir. Ayrica CK’nin hem
pozitif hem de negatif 2,00’den hem pozitif hem de negatif 1,00’e diismesi durumunda
RMSE degerlerinde hatir1 sayilir kii¢iilme meydana geldigi ancak ayni etkinin CK’nin
hem pozitif hem de negatif 1’den standart normal dagilima diismesi durumunda

gozlemlenemedigi Grafik 4.5’te goriilebilir.
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Grafik 4.5. Carpiklik katsayisindaki ve 6rneklem biiyiikliigiindeki degisimin a parametrelerine ait
ortalama RMSE degerlerine etkisi.

4.1.3.2. 3.2 Alt problemine iliskin bulgular

“Tek boyutlu 2PL modelde b parametresinin kestiriminde 6érneklem biiyiikligi
(250, 500, 1000, 2000) ve 6 parametrelerinin ¢esitli dagilim 6zelliklerine sahip olmasi
(carpiklik katsayis1 (CK)= -2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) hata kareleri ortalamasinin
karekokii (RMSE) degerlerini nasil etkiler?” sorusuna cevap alma amaciyla yapilan

analizler sonucunda elde edilen veriler Tablo 4-6te gorulebilir.
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Tablo 4.6. Farkli dagilimlar ve 6rneklem biiyiikliikleri i¢in b parametrelerinin ortalama RMSE degerleri.

Test Uzunlugu Carpikhik Katsayisi Orneklem Biiyiikliigii Ortalama RMSE
(CK) (N)

CK=2,00 N= 250 0,221
N= 500 0,167

N= 1000 0,136

N= 2000 0,120

CK=-2,00 N= 250 0,214
N=500 0,168

N= 1000 0,143

N= 2000 0,119

30 CK=1,00 N= 250 0,200
N= 500 0,174

N= 1000 0,153

N= 2000 0,137

CK=-1,00 N= 250 0,205
N= 500 0,170

N= 1000 0,151

N= 2000 0,143

CK=0,00 N= 250 0,195
N= 500 0,131

N= 1000 0,093

N= 2000 0,065

Tablo 4.6 incelendiginde biitiin dagilim tiirlerinde 6rneklem biiyiikliigii arttikca
b parametrelerine ait ortalama RMSE degerlerinin kiiciildiigii goriilmiistiir. Son derece
ilging bir sekilde CK= -1,00, CK= 1,00 ile CK= -2,00, CK= 2,00 karsilastirildiginda
beklenilenin aksine drneklem biiyiikligi arttikga CK=-1,00 ile CK= 1,00, CK=-2,00 ile
CK= 2,00’ye gore daha biiyiik RMSE degerleri verdigi bulgusu elde edilmistir. b
parametrelerinin en iyi ortalama RMSE degerlerinin (0,065) 6 parametrelerinin standart
normal dagilima sahip oldugu ve N= 2000 6rneklem biiyiikligiiniin kullanildigr durumda
elde edildigi, en kotii ortalama RMSE degerlerininse (0,221) 6 parametrelerinin CK= 2,00
olan dagilimdan elde edildigi ve N= 250 6rneklem biiyiikliigiiniin kullanildig1 durumda
ortaya ¢iktigr goriilebilir. Bu bilgilere ek olarak mutlak degerleri esit olan carpiklik

katsayilarinin pozitif ya da negatif olmalarinin RMSE degerleri iizerinde 6nemli bir
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etkilerinin olmadig1 da goriilebilir. Ayrica b parametreleri i¢in CK’nin hem pozitif hem
de negatif 2 degerinin hem pozitif hem de negatif 1 degerine diistiigii durumlarda ortalama
RMSE degerlerinde ciddi bir etkinin olmadigir ancak 6rneklem biiyiikliigii arttik¢a bu
etkinin de ciddi oranlarda arttig1 bu durumun 6zellikle CK’nin hem pozitif hem de negatif
1 durumu ile standart normal dagilim durumu karsilastirildiginda ¢ok daha net sekilde

g6zlemlenebilir. Bu durumlar Grafik 4.6’da gorulebilir.
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Grafik 4.6. Carpiklik katsayisinda ve 6rneklem biiyiikliigiindeki degisimin b parametrelerine ait ortalama
RMSE degerlerine etkisi.

4.1.4. Dordiincii alt probleme iliskin bulgular

Aragtirmanin i¢lincli alt problemi “Tek boyutlu 2PL modelde madde
parametrelerinin kestiriminde o6rneklem biyiikligi (250, 500, 1000, 2000) ve 6

parametrelerinin ¢esitli dagilim 6zelliklerine sahip olmas1 (carpiklik katsayisi (CK) = -
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2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) Bias degerlerini nasil etkiler?” olarak ifade edilmistir. Bu

problem iki alt baslik altinda incelenecektir.

4.14.1. 4.1. Alt probleme iliskin bulgular

“Tek boyutlu 2PL modelde a parametresinin kestiriminde 6rneklem biiyiikligii
(250, 500, 1000, 2000) ve 8 parametrelerinin ¢esitli dagilim 6zelliklerine sahip olmasi
(carpiklik katsayis1 (CK)=-2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) Bias degerlerini nasil etkiler?”
sorusuna cevap alma amaciyla yapilan analizler sonucunda elde edilen veriler Tablo

4.7°de gorulebilir.

Tablo 4.7. Farkli dagilimlar ve 6rneklem biiyiikliikleri i¢in a parametrelerinin ortalama Bias degerleri.

Test Uzunlugu Carpiklik Katsayis1  Orneklem Biiyiikliigii Ortalama Bias
(CK) (N)

CK=2,00 N= 250 -0,126
N=500 -0,138

N= 1000 0,140

N= 2000 -0,140

CK=-2,00 N= 250 -0,128
N= 500 -0,141

N= 1000 -0,147

N= 2000 -0,143

30 CK=1,00 N= 250 0,021
N=500 0,019

N= 1000 0,030

N= 2000 0,025

CK=-1,00 N= 250 0,024
N= 500 0,019

N= 1000 0,028

N= 2000 0,024

CK=10,00 N= 250 0,036
N=500 0,006

N= 1000 0,005

N= 2000 0,003
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Tablo 4.7 incelendiginde a parametreleri i¢in ortalama Bias degerlerinin tiim
dagilim tiirlerinde 6rneklem biiyiikliigii artisindan anlamli bir etkilenme gergeklesmedigi
gozlemlenmistir. CK’nin mutlak degerleri esit oldugunda CK’nin pozitif ya da negatif
olmasinin ortalama Bias degerlerine biiylik bir etkisinin olmadig1 da gozlemlenebilir. En
iyi ortalama Bias degerlerinin (0,003) 6 parametrelerinin standart normal dagilima sahip
oldugu ve N=2000 o6rneklem biiylkliigiinde elde edildigi, en kotii ortalama Bias
degerlerininse (-0,147) CK=-2,00 olan dagilimda N=1000 6rneklem biiyiikliigiinde elde
edildigi goriilebilir. Ayrica a parametreleri i¢in ortalama Bias degerlerinin 6
parametrelerinin ¢arpiklik durumuna daha hassas olduklar1 ve CK standart normal
dagilima yaklastikca elde edilen ortalama Bias degerlerinin kiiciildiigii Grafik 4.7°de

goralebilir.
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Grafik 4.7. Carpiklik katsayisinda ve 6rneklem biiyiikliigiindeki degisimin a parametrelerine ait ortalama
mutlak Bias degerlerine etkisi.
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4.1.4.2. 4.2 Alt probleme iligkin bulgular

“Tek boyutlu 2PL modelde b parametrelerinin kestiriminde 6rneklem biiyiikligii
(250, 500, 1000, 2000) ve 6 parametrelerinin ¢esitli dagilim 6zelliklerine sahip olmasi
(carpiklik katsayis1 (CK)= -2,00, -1,00, 0,00, 1,00, 2,00) Bias degerlerini nasil etkiler?”
sorusuna cevap alma amaciyla yapilan analizler sonucunda elde edilen veriler Tablo

4.8’de gorulebilir.

Tablo 4.8. Farkli dagilimlar ve 6rneklem biiytikliikleri igin b parametrelerinin ortalama Bias degerleri.

Test Uzunlugu Carpiklik Katsayis1  Orneklem Biiyiikliigii Ortalama Bias
(CK) (N)
CK=2,00 N= 250 -0,088
N=500 -0,081
N= 1000 -0,066
N= 2000 -0,064
CK=-2,00 N= 250 0,085
N= 500 0,077
N= 1000 0,071
N= 2000 0,064
30 CK=1,00 N= 250 -0,071
N=500 -0,091
N= 1000 -0,091
N= 2000 -0,095
CK=-1,00 N= 250 0,077
N= 500 0,089
N= 1000 0,094
N= 2000 0,099
CK=10,00 N= 250 0,007
N= 500 -0,0001
N= 1000 -0,001
N= 2000 -0,00002

Tablo 4.8 incelendiginde drneklem biiyiikliigiindeki artisin CK= 2,00, CK= -

2,00 ve standart normal dagilima sahip durumlarda b parametrelerinin ortalama Bias
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degerlerini genelde 0’a yaklastirdign gortilmistir. CK= 1,00 ve CK= -1,00 olan
dagilimlarda ise 6rneklem biiytlikliiglinde yasanan artis ortamalama Bias degerlerini 0’dan
uzaklastirmigtir. Mutlak degerleri esit olan CK’lerin pozitif ya da negatif olmasinin
ortalama Bias degerlerine etkisinin sinirl oldugu gézlemlenebilir. b parametrelerinin en
iyl ortalama Bias degerlerinin (-0,00002) 6 parametrelerinin standart normal dagilima
sahip oldugu ve N=2000 orneklem biiyiikliigiinde elde edildigi, en kotii ortalama Bias
degerlerinin ise CK= -1,00 olan dagilimda ve N=2000 olan 6rneklem biiyiikliigiinden
(0,099) elde edildigi goriilebilir. Ayrica en kotii sonuglarin CK’nin negatif degerlerinde
elde edildigi Grafik 4.8’de de gozlemlenebilir.
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Grafik 4.8. Carpiklik katsayisinda ve 6rneklem biiyiikliigiindeki degisimin b parametrelerine ait ortalama
mutlak Bias degerlerine etkisi.
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4.2. Tartisma

Elde edilen sonuglara gore parametre kestirim keskinliginin orneklem
bliytikliglindeki degisimden ya da 0 parametrelerinin dagiliminin en az birinden

etkilendigi goriilmistiir.

Madde ayirt edicilik (a) parametreleri i¢in 6rneklem biiyiikliigii sabit tutulup
(N=1,000) yalnizca CK manipiile edildiginde ortalama RMSE degerleri CK standart
normal dagilima yaklastik¢a kii¢iilmektedir. Bu sonug 2 parametreli normal ogive model
altinda 45 maddelik bir test ve N=1,000 orneklem biiyiikliigiinii kullanan Seong
(1990)’un calismasiyla uyusmamaktadir. Standart normal dagilimin yaninda CK=-1,00
ve CK=1,00 olan dagilimlarin da kullanildig1 arastirma incelendiginde onsel (prior)
dagilimlarin es oldugu durumlarda carpik dagilimlarin a parametresi igin normal
dagilimdan daha kiiciik RMSE degerleri iirettigi goriilmiistiir. Bu degerler normal dagilim
icin 0,072 ve 0,066 iken negatif dagilim icin 0,065 ve 0,065, pozitif dagilim i¢in 0,060 ve
0,060’tir. Yine de bulunan degerlere bakildiginda oldukga kiigiik ve birbirleriyle olan
farklariin da oldukc¢a kii¢iik oldugu yani bu degerlerin birbirlerine yakin kabul
edilebilecegi goriilmektedir. Bu sonuglar aragtirmacinin kullandigit MTK modeli, kestirim
yontemi, CK’ler gibi bir¢ok nedenden kaynaklaniyor olabilir. Stone (1992)’un ¢alismasi
incelendiginde 2PL model altinda test uzunlugunu, 6rneklem biyiikliigini ve 60
parametrelerinin  dagilimin1 manipiile eden aragtirmacinin elde ettigi bulgular bu
calismay1 desteklemektedir. Arastirmaci a parametreleri i¢in tiim 6rneklem biiyiikliikleri
ve test uzunluklarinda normal dagilimin diger ¢arpik dagilimlardan daha kiiciik RMSE
degerleri bulmustur ve bunu grafikle gostermistir. Ancak a parametreleri i¢in arastirmaci
tiim dagilim kosullarinda en yiiksek orneklem biiyiikliigii (N=1000) ve test uzunlugunda
(40 madde) bile 0,1°den kiiciik RMSE degeri elde edememistir. Kieftenbeld ve Natesan
(2012)’1n ¢alismalari incelendiginde Derecelendirilmis Tepki Modeli (Graded Response
Model) iizerinde 0 dagilimlarini, 6rneklem biiyiikliigiinii ve test uzunlugunu manipiile
eden arastirmacilarin elde ettigi bulgularin bazilar1 bu ¢alismay1 desteklerken bazilar1 da
desteklememektedir. Arastirmada MML kestirim yontemi altinda gergeklestirilen
analizlerin sonuglar1 incelendiginde a parametreleri i¢cin 20 maddeye sabitlenmis test

uzunlugunda, tiim Srneklem biiyiikliiklerinde (75, 150, 300, 500, 1,000) CK=1,75 ve
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BK=1,5 olan ¢arpik dagilimin standart normal dagilimdan daha biiyiik RMSE degerleri
irettigi goriilmektedir ve elde edilen bu sonug¢ su anki aragtirmayr desteklemektedir.
Ancak arastirmacilar 0 dagilimlar1 uniform dagilimdan elde edildiginde standart normal
dagilimdan daha kiigiik RMSE degerleri elde etmistir. Abdel-fattah (1994)’1n ¢esitli
kestirim yontemleri kullandigr (JML, MML, JB, MB) calismas1 incelendiginde 3PL
model altinda test uzunlugunu, orneklem biiyiikliigiinii ve 6 dagilimlarini (standart
normal, Truncated, Beta) manipiile eden arastirmacinin a parametreleri icin MSD
istatistigi  kullanarak degerlendirdigi sonuglarin bazilar1 bu c¢alismayr desteklerken
bazilar1 da desteklememektedir. Arastirmacinin MML kestirim yontemi kullandigi,
N=1,000 6rneklem biiytikliigii ve 20 maddelik veri setinden elde ettigi MSD degerleri
incelendiginde normal dagilimdan elde edilen sonucun (0,161) Beta dagilimindan elde
ettigi sonuca (0,336) gore daha kii¢iik oldugu bu nedenle su anki ¢calismay1 destekledigi
ancak Truncated dagilimindan elde edilen sonuca (0,156) gore daha biiyiik oldugu bu
nedenle su anki ¢alismay1 desteklemedigi sOylenebilir. Yine de bu veri setinden 6zellikle
su anki ¢alismay1 desteklemeyen sonucu incelendiginde aradaki farkin ¢ok kiigiik oldugu
(0,005) bu yiizden ayn1 kabul edilebilecegi sdylenebilir. Aragtirmacinin MML kestirim
yontemi kullandigi, N=1000 ve 60 maddelik veri setinden elde ettigi MSD degerleri
incelendiginde ¢arpik dagilimlarin (0,174 ve 0,125) standart normal dagilimdan (0,095)
daha biiyilk MSD degerleri iirettigi bu nedenle sonuglarin su anki ¢alismayr tamamen
destekledigi soylenebilir. Boulet (1996)’in ¢alismasi incelendiginde 2PL model altinda
test uzunlugunu, 6rneklem biiyiikligiinii ve 6 dagilimlarin1 manipiile eden arastirmacinin
a parametresi icin RMSE istatistiginden elde ettigi sonuglar tiim test uzunluklari,
orneklem biyiikliikleri ve kullanilan yazilimlar i¢in bu arastirmayir tamamen
desteklemektedir. Sass vd. (2008)’nin ¢alismalar1 incelendiginde 2PL model altinda b
parametrelerinin ve 0 parametrelerinin dagilimini manipiile eden arastirmacilarin RMSE
istatistiginden elde ettikleri sonuclar bu ¢aligmay1 desteklemektedir. Test uzunlugunu 30
maddeye, 6rneklem biiyiikligiinii ise N=1000’¢ sabitleyen arastirmacilar her madde i¢in
RMSE degeri bulmuslardir. b parametrelerinin normal dagildigi ve 6 dagilimlarinin
degisiklik gosterdigi calismada RMSE degerlerinin ortalamalar1 6 parametrelerinin
normal dagildigt durumda (0,13) ¢arpik dagildigi duruma (0,23) gére daha kiigiiktiir. Yen
(1982)’in ¢alismasi incelendiginde 3PL model altinda test uzunlugunu (10, 20 ve 40

madde), 0 parametrelerinin dagilimini (normal, negatif carpik, pozitif carpik ve simetrik-
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basik) ve testlerdeki maddelerin giigliik derecesini (read.voc. olarak adlandirilan ortalama
madde giicliigiiniin 0,23 oldugu test tiirii, kolay, orta ve zor) manipiile eden arastirmacinin
a parametresi i¢in 0 parametreleri normal dagilirken RMSD istatistiginden elde ettigi
sonuglar test uzunlugu 20 madde olan ve madde giicliik parametrelerinin ortalamasi 0,23
olan Read.Voc. testinde LOGIST yazilimi i¢in 0,23, BILOG yazilimi igin 0,16’dir. Aym
test tiiriniin ve uzunlugunun kullanildig1 ¢arpik dagilimlarda (Negatif ¢carpik (CK=-0,4,
BK=-0,1), simetrik-basik (CK=0,1, BK=-,04), pozitif carpik(CK=0,4, BK=-0,1))
sirastyla LOGIST yazilimi i¢in 0,16, 0,21 ve 0,16 olarak BILOG yazilimi i¢in sirasiyla
0,18, 0,17 ve 0,17 olarak tespit edilmistir. Test uzunlugunun 40 oldugu ve ayni test
tiiriinlin kullanildig1 normal dagilimda elde edilen RMSE sonuglart LOGIST yazilimi igin
0,16 ve BILOG yazilimi i¢in 0,21°dir. Aym test tiiri ve uzunlugunun kullanildigi
durumda ¢arpik dagilimlarda sonuglar yukaridaki sirayla ayni olmak tizere LOGIST
yazilimi i¢in 0,18, 0,18 ve 0,16 olarak BILOG yazilimi iginse 0,18, 0,17 ve 0,15 olarak
tespit edilmistir. Tiim bu sonuglar degerlendirildiginde 20 maddelik test uzunlugunun
kullanildigr durumlarda BILOG yazilimindan elde edilen sonuglar su anki c¢alismay1
desteklerken 40 maddelik test uzunlugunun kullanildigi durumlarda LOGIST

yazilimindan elde edilen sonuglar su anki ¢calismay1 desteklemektedir.

Madde ayirt edicilik (a) parametreleri icin 6rneklem biiyiikliigli sabit tutulup
(N=1,000) yalnizca CK manipiile edildiginde ortalama Bias degerleri CK standart normal
dagilima yaklastikca kii¢iilmektedir. Bu sonug 2 parametreli normal ogive model altinda
45 maddelik bir test ve N=1,000 orneklem biiyiikligiinii kullanan Seong (1990)’un
caligmasiyla uyugsmamaktadir. Standart normal dagilimin yaninda CK=-1,00 ve CK=1,00
olan dagilimlarin kullanildig1 arastirma incelendiginde oOnsel (prior) dagilimlarin es
oldugu durumlarda carpik dagilimlarin a parametresi i¢in normal dagilima gore sifira
daha yakin degerler iirettigi goriilmiistiir. Bu degerler normal dagilim i¢in 0,059 ve 0,052
iken negatif dagilim i¢in 0,051 ve 0,051, pozitif dagilim i¢in 0,049 ve 0,048’tir. Yine de
bulunan degerlere bakildiginda oldukea kiiciik ve birbirleriyle olan farklarinin (farklarin
maksimum oldugu deger 0,010°dur) da oldukga kii¢iikk oldugu yani bu degerlerin
birbirlerine yakin kabul edilebilecegi goriilmektedir. Bu sonuglar arastirmacinin
kullandig1t MTK modeli, kestirim yontemi, CK’ler gibi birgok nedenden kaynaklanmasi
miimkiindiir. Stone (1992)’un c¢alismasi incelendiginde 2PL model altinda test

uzunlugunu, orneklem biiyilikliiglinii ve 0 parametrelerinin dagilimimi manipiile eden
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aragtirmacinin a parametrelerinin Bias degerleri i¢in elde ettigi bazi bulgular bu ¢calismay1
desteklemektedir. Aragtirmacinin grafik olarak gosterdigi sonuglarda test uzunlugunun
10 ve 20 oldugu veri setlerinde tiim 6rneklem biiyiikliikleri i¢in elde ettigi Bias degerleri
bu calismay1 desteklerken yalnizca test uzunlugu 40 madde olan ve Orneklem
biiyiikliikleri N=500 ve N=1000 olan veri setlerinde 0’larin ¢arpik dagildig1 durumlar
standart normal dagilima sahip oldugu durumlara gore sifira daha yakin Bias degerleri
tiretmislerdir. Abdel-fattah (1994)’1n ¢calismasi incelendiginde MML kestirim yonteminin
kullanildig1 analizlerde a parametresinin ortalama Bias degerlerinin karesi icin test
uzunlugunun 20 madde, 6rneklem biiyiikliigiiniin N=1,000 oldugu veri setinden elde
ettigi sonuglar bu calismayr desteklemektedir. Ancak test uzunlugunun 60 madde ve
orneklem biiyiikliigiiniin N=1000 oldugu veri setinden elde ettigi sonuclar bu ¢alismayla
tamamen celismektedir. Bahsedilen veri setinde standart normal dagilim i¢in elde ettigi
ortalama Bias’in karesinin degeri 0,090 iken Truncated dagilim i¢in bu deger 0,064, Beta

dagilimi i¢inse 0,050’dir.

Madde giiclik (b) parametreleri icin Orneklem biiyiikligli sabit tutulup
(N=1,000) yalnizca CK manipiile edildiginde ortalama RMSE degerlerinde en kiigiik
degeri standart normal dagilim verirken onu sirastyla CK=2,00, CK=-2,00, CK=-1,00 ve
CK=1,00 izlemistir. Bu sonug 2 parametreli normal ogive model altinda 45 maddelik bir
test ve N=1,000 orneklem biiylkliginii kullanan Seong (1990)’un c¢alismasiyla
uyusmamaktadir. Standart normal dagilimm yaninda CK=-1,00 ve CK=1,00 olan
dagilimlarin da kullanildig1 arastirma incelendiginde onsel (prior) dagilimlarin es oldugu
durumlarda b parametresi i¢in ¢arpik dagilimlardan elde edilen RMSE degerlerinin
(negatif dagilim i¢in 0,104 ve 0,103, pozitif dagilim icin 0,111 ve 0,110) normal
dagilimdan elde edilen degerlerle (0,108 ve 0,101) neredeyse esit oldugu goriilmiistiir.
Zwinderman ve Wollenberg (1990)’in MML ve CML kestirim yontemlerini kullandiklar
caligmalar1 incelendiginde Rasch modeli altinda test uzunlugu, 6 dagilimlarini ve b
parametrelerinin minimum ve maksimum degerlerini manipiile eden (-3,3 ve -1,1)
arastirmacilarin RMSD istatistiginden elde ettikleri sonuglar tiim test uzunluklari,
kestirim yontemleri, 8 dagilimlart ve b parametrelerinin tiim maksimum ve minimum
degerleri i¢in en c¢arpik dagilimdan carpikligi en kiigiik dagilima kadar kiigiilme
egilimindedir. Elde edilen sonuglar bu nedenle su anki ¢alismay1 desteklememektedir.

Stone (1992)’un galismasi incelendiginde b parametrelerinin ortalama RMSE degerleri 6
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parametrelerinin  farkli dagilimlarinda tiim test wuzunluklarinda ve Orneklem
bliytikliiklerinde birbirlerine olduk¢a yakindir. Ayrica Stone (1992) ¢alismasindan elde
ettigi b parametreleri i¢in ortalama RMSE degerleri bu ¢alismayla oldukca yakindir. Bu
nedenle sonuclarin su anki ¢alismay1 destekledigi sdylenebilir. Boulet (1996)’in ¢alismasi
incelendiginde tiim 6rneklem biiyiikliikleri, test uzunluklar1 ve parametre kestirimi igin
kullanilan yazilimlarda b parametresi i¢in ortalama RMSE degerleri ¢arpik dagilimdan
standart normal dagilima dogru kii¢iilmektedir. Bu sonuglar 1s181nda Boulet (1996)’in
caligmasinin bu arastirmanin sonuglarini desteklemedigi sOylenebilir. Sass vd. (2008)’in
calismasi incelendiginde b parametrelerinin kestirimi igin 0 parametreleri ve b
parametreleri standart normal dagilima sahipken (0,06) 6 parametrelerinin normal
dagilmadig1 ve b parametrelerinin standart normal dagilima sahip oldugu duruma (0,19)
gore daha kiigciik RMSE degerleri elde edildigi goriilebilir. Bu arastirmada da b
parametrelerinin kestirimi i¢in 6 parametreleri standart normal dagilima sahipken en
kiigiik RMSE degerlerini verdiginden Sass vd. (2008)’in ¢alismasinin bu aragtirmayi
destekledigi s6ylenebilir. Abdel-fattah (1994)’1n ¢alismasi incelendiginde MML kestirim
yonteminde test uzunlugunun 20 madde ve 6rneklem biiyiikliigiiniin N=1,000 oldugu veri
setinde standart normal dagilimini (0,143) diger dagilimlardan (truncated dagilim icin
0,432 ve beta dagilimi i¢in 0,249) daha kii¢iik MSD degerleri tirettigi goriilmektedir. Test
uzunlugunun 60 madde ve 6rneklem biiyiikliigiiniin N=1000 oldugu veri seti i¢in de ayn1
durum (standart normal dagilimda 0,139, truncated dagilimda 0,263 ve beta dagiliminda
0,291) gecerlidir. Bu sonuglarin su anki ¢alismay1 en kiiciik MSD degerinin standart
normal dagilimdan elde edilmesi bakimindan destekledigi sdylenebilir. Yen (1982)’in
caligmast incelendiginde 0 parametreleri standart normal dagilima sahipken test
uzunlugunun 20 madde oldugu ve ayni test tlriinlin (read.voc.) kullanildig1 durumlarda b
parametreleri i¢in ortalama RMSD degeri LOGIST yazilimi i¢in 0,18 olarak BILOG
yazilimi iginse 0,11 olarak gézlemlenmistir. Aragtirmaci pozitif ¢carpik, simetrik-basik ve
negatif ¢arpik olarak belirttigi dagilim tiirleri i¢cin ayni test uzunlugu ve test tiiriinde
sirastyla ortalama RMSD degerlerini LOGIST yaziliminda 0,26, 0,19 ve 0,20 olarak
BILOG yaziliminda ise 0,13, 0,12 ve 0,09 olarak tespit etmistir. Yen (1982), test
uzunlugunun 40 madde oldugu ve test tiiriiniin yukarida belirtilen tiirle ayni oldugu
durumlarda ise 0 parametreleri normal dagilirken ortalama RMSD degerleri LOGIST

yaziliminda 0,12; BILOG yaziliminda ise 0,11 olarak bulmustur. Yukaridaki sirayla ayni
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olmak lizere ¢arpik dagilimlar i¢in ayn1 test uzunlugu ve tiirinde LOGIST yazilimi i¢in
sirastyla 0,17, 0,15 ve 0,16 olarak BILOG yazilimi i¢in sirasiyla 0,11, 0,12 ve 0,13 olarak
bulunmustur. Tiim bu sonuglar degerlendirildiginde Yen (1987)’in ¢alismasinin test
uzunlugu 20 madde oldugunda normal dagilimdan saptik¢a tiim ¢arpik dagilimlar igin
RMSD degerleri biiyiidiigii icin LOGIST degerlerinin su anki ¢alismay1 destekledigi
sOylenebilir. 40 maddelik test uzunlugunda ise ayni1 nedenden dolay1 BILOG sonuglarinin

bu ¢alismay1 destekledigi sdylenebilir.

Madde guglik (b) parametreleri i¢in Orneklem biylikligi sabit tutulup
(N=1,000) yalnizca CK manipiile edildiginde ortalama Bias degerlerinde sifira en yakin
degeri standart normal dagilim verirken onu sirasiyla CK=2,00, CK=-2,00, CK=1,00 ve
CK=-1,00 izlemistir. Seong (1990)’un ¢alismasi incelendiginde b parametreleri i¢in prior
ve posterior dagilimlar ayni ve 6rneklem biiyiikliigii N=1,000 oldugu durumda standart
normal dagilimdan sirastyla 0,085 ve 0,076, negatif dagilimdan sirasiyla 0,079 ve 0,077
ve pozitif dagilimdan sirasiyla 0,086 ve 0,086 ortalama Bias degerleri elde etmistir.
Sonuglar degerlendirildiginde birbirlerine ¢ok yakin olduklart bu ylizden aralarindaki
farkin goz ard1 edilebilecegi soylenebilir. Bu sonuglarin yalnizca sifira en yakin ortalama
Bias degerinin standart normal dagilimdan elde edilmesi nedeniyle bu arastirmayi
destekledigi sOylenebilir. Stone (1992)’un ¢alismasi incelendiginde test uzunlugunun 40
madde ve 6rneklem biiyiikliigiiniin N=1,000 oldugu durum disindaki tiim veri setlerinde
standart normal dagilan 6 parametrelerinden elde edilen ortalama Bias degerleri diger
dagilim tiirlerine gore sifira daha yakindir. Istisna olan durumda ise basiklig1 manipiile
edilen dagilim digerlerine gore sifira daha yakin ortalama Bias degerlerine sahiptir.
Ancak orneklem buyukligiiniin N=1,000 oldugu durumda bu fark g6z ardi edilebilecek
kadar kiicliktlir. Bu nedenle sifira en yakin ortalama Bias degerlerinin standart normal
dagilimdan elde edilmesi su anki calismayr desteklemektedir. Abdel-fattah (1994)’1n
caligmasi incelendiginde MML kestirim yonteminde test uzunlugunun 20 madde ve
orneklem biiyiikliigiiniin N=1,000 oldugu veri setinde standart normal dagilimin (0,031)
diger dagilimlardan (truncated dagilim i¢in 0,206 ve beta dagilimi i¢in 0,076) sifira daha
yakin Bias degerlerinin karesini iirettigi goriilmektedir. Test uzunlugunun 60 madde ve
orneklem biiyiikliigiiniin N=1,000 oldugu veri seti i¢in de ayn1 durum (standart normal

dagilimda 0,023, truncated dagilimda 0,107 ve beta dagiliminda 0,095) gecerlidir. Bu
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sonuglarin sifira en yakin Bias degerinin standart normal dagilimdan elde edilmesi

nedeniyle su anki ¢alismay1 destekledigi sdylenebilir.

Madde ayirt edicilik (a) parametreleri i¢cin hem O6rneklem biiyiikliigii hem de
carpiklik katsayilart manipiile edildiginde ortalama RMSE degerleri tim CK’ler igin
orneklem blyiikliigi arttike¢a kiigiilmiistiir. Ayn1 zamanda CK’ler CK=0,00’a yaklastikca
ortalama RMSE degerlerinde yine kii¢iilme gozlemlenmistir. Seong (1990)’un calismasi
incelendiginde eslesen prior ve posterior dagilimlarinda (Normal/normal, Negatif/negatif,
Pozitif/pozitif) tiim 0 dagilim tiirlerinde 6rneklem biiyiikliigii arttikca (N=100; 1,000)
elde edilen ortalama RMSE degerleri de kiiclilmiistiir. Bu sonuglarin 1s1ginda Seong
(1990)’un ¢alismasinin su anki arastirmanin sonuglarini destekledigi sdylenebilir. Ayni
zamanda pozitif ve negatif dagilimlarin tim 6rneklem biiytikliiklerinde tirettigi ortalama
RMSE degerlerine bakildiginda bu aragtirmada oldugu gibi dagilimin yoniiniin herhangi
bir etkisinin olmadig1 goriilmektedir. Stone (1992)’un ¢alismasi incelendiginde tim test
uzunluklar1 (10, 20, 40 madde) ve O parametrelerinin dagiliminda (normal, carpik ve
basik) 6rneklem biiyiikliiglindeki artisin (N=250, 500, 1000) ortalama RMSE degerlerini
diistirdiigii goriillmektedir. Ayn1 zamanda tiim test uzunluklarinda 6 parametrelerinin
standart normal dagiliminin diger carpik dagilimlardan daha kiigiik ortalama RMSE
degerleri iirettigi gozlemlenmistir. Bu sonuglarin su anki aragtirmadan elde edilen
sonuglart tamamen destekledigi soOylenebilir. Kieftenbeld ve Natesan (2012)’in
calismalari incelendiginde MML kestirim yontemi i¢in tiim dagilim tiirlerinde (normal,
carpik ve uniform) 6rneklem biiyiikliigi arttikca (N=75, 150, 300, 500, 1000) elde edilen
RMSE degerlerinde kiiciilme gozlenmektedir. Bu nedenle arastirmacilarin ulastigi
sonuglarin su anki calismadan elde edilen sonuclar1 destekledigi sdylenebilir. Boulet
(1996)’in caligmast incelendiginde tiim test uzunluklarinda (15, 30, 45 ve 60 madde),
kestirimin uygulandigi yazilim tiirlerinde (NOHARM ve TESTFACT) ve 6
parametrelerinin dagilim tiirlerinde (Normal ve x%s3) ) &reklem biiyiikliigii arttik¢a
(N=250, 500, 1,000 ve 10,000) a parametreleri icin elde edilen RMSE degerlerinde
kiigiilme gozlemlenmistir. Bu nedenle Boulet (1996)’in calismasindan elde edilen
sonuglar su anki c¢alismadan clde edilen sonuglar desteklemektedir. Abdel-fattah
(1994)’1n ¢alismasi incelendiginde elde edilen sonuglarin MML kestirim yontemi igin
tiim test uzunluklarinda (20 ve 60 madde) ve 0 parametrelerinin dagilim tiirlerinde

(normal, truncated ve beta) 6rneklem biiyiikliigii arttikga (N=250, N=1,000) elde edilen
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RMSE degerlerinde kii¢iilme gozlemlenmistir. Bu nedenle arastirmacinin ¢aligmasinda
ulastig1 sonuglarin bu ¢alismadan elde edilen sonuglar destekledigi sOylenebilir. Yoes
(1995)’in XCALIBRE, BILOG, ASCAL ve LOGIST yazilimlarini kullandig1 ¢aligmasi
incelendiginde 3PL model altinda test uzunluklarimi (15, 25, 50, 75 ve 100 madde),
orneklem biiytikliiklerini (N=250, 500, 1,000 ve 2,000) ve madde ayirt edicilik (a)
katsayilarinin diizeylerini (ortalamasi 0,75, standart sapmasi 0,1 olan Test 1 ve ortalamast
1,50, standart sapmasi 0,2 olan Test 2) manipiile ettigi goriilmiistiir. Test 1’de test
uzunlugunun 25 maddeden olustugu durumlarda LOGIST yazilimi igin Orneklem
biyiikliigii arttikca sirasiyla 0,64, 0,37, 0,22 ve 0,31 ortalama RMSE degerleri elde
edilmistir. Ayn1 kosullarda ASCAL yazilimi sirastyla 0,54, 0,40, 0,34 ve 0,36; BILOG
yazilimi 0,30, 0,12, 0,10 ve 0,13; XCALIBRE yazilim: 0,12, 0,08, 0,12 ve 0,09
degerlerini tiretmislerdir. Test 2’de test uzunlugunun 25 maddeden olustugu durumlarda
LOGIST yazilimi i¢in 6rneklem biiyiikligi arttikca sirasiyla 0,68, 0,45, 0,47 ve 0,29
ortalama RMSE degerleri elde edilmistir. Ayn1 kosullarda ASCAL yazilimi sirasiyla
0,43, 0,37, 0,40 ve 0,38; BILOG yazilimi 0,51, 0,38, 0,38 ve 0,21; XCALIBRE 0,19,
0,22, 0,18 ve 0,18 degerlerini {iretmistir. Bu c¢alismadan elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde test uzunlugunun 25 madde oldugu durumlarin hig¢bir kosulunun su
anki aragtirmanin sonuglarini desteklemedigi goriilebilir. Akour ve AL-Omari (2013)’nin
caligmalar1 incelendiginde 3PL model altinda test uzunluklarini (15, 30 ve 60 madde) ve
orneklem bayukluklerini (N=200, 500, 1,000, 5,000, 10,000 ve 20,000) manipule
etmiglerdir. Tim test uzunluklarinda a parametrelerinin ortalama RMSL degerleri
orneklem biiyiikligi arttikea kiigiilmiistiir. Calismadan elde edilen bu sonuglarin su anki
arastirmay1 tamamen destekledigi soylenebilir. Sahin ve Anil (2017)’in ¢alismalari
incelendiginde arastirmacilar 1PL, 2PL ve 3PL model altinda test uzunluklarini (10, 20
ve 30 madde) ve drneklem buyudkliklerini (N=150, 250, 350, 500, 750, 1,000, 2,000,
3,000 ve 5,000) manipiile etmislerdir. 2PL. model altinda gerceklestirilen analizler
incelendiginde a parametrelerinin ortalama RMSD degerleri i¢in test uzunlugu 10 madde
olan veri setinde 6rneklem biyiikligi N=150’den N=250’ye ¢iktiginda elde edilen
ortalama RMSD degerlerinde artis gozlemlenmistir. N=250 orneklem biiyiikliigiinden
sonra Orneklem biiyiikliigii arttikca genellikle ortalama RMSD degerlerinde kiigiilme
gorilmistiir. Test uzunlugu 20 maddeden olusan veri setlerinde 6rneklem biiyiikligii

arttikca ortalama RMSD degerlerinde kii¢iilme gdzlenirken test uzunlugu 30 madde olan
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veri setleri incelendiginde Orneklem biiyiikligi N=250’den N=350’ye ciktiginda
ortalama RMSD degerlerinde artis gézlenmistir. Test uzunlugunun 30 madde oldugu veri
setlerinde yukaridaki durum disinda 6rneklem buyiikligli arttikca ortalama RMSD
degerlerinde genellikle kiigiilme gozlemlenmistir. Elde edilen bu ilging sonuglarin
orneklem biyiikliginii ¢ok kiiciik olmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir.
Calismadan elde edilen bu sonuglarin kiigiik 6rneklem biiyiikliiklerinden elde edilen

ilging sonuglar gz ard1 edildigi takdirde su anki ¢calismay1 destekledigi sOylenebilir.

Madde ayirt edicilik (a) parametreleri i¢cin hem O6rneklem biiyiikliigii hem de
carpiklik katsayilari manipiile edildiginde ortalama Bias degerleri CK=-2,00 ve CK=2,00
icin 6rneklem biiyiikligii arttikga sifirdan uzaklasma, CK=0,00 i¢in sifira yakinlagma
egilimindedir. CK=-1,00 ve CK=1,00 i¢in 6rneklem biiyiikliiglindeki artis ortalama Bias
degerlerinde belirli sekilde sifira yakinlagma ya da sifirdan uzaklagma gostermek yerine
dalgali bir seyir izlemistir. Seong (1990)’un ¢alismasi incelendiginde prior ve posterior
dagilimlarin eslestigi durumlarda tiim dagilimlar i¢in 6rneklem biiyiikliigii arttik¢a elde
edilen ortalama Bias degerleri de sifira yakinlagmistir. Bu sonuglar degerlendirildiginde
su anki caligmada kullanilan CK=0,00 i¢in sonuglar desteklenirken diger CK’ler icin
sonuglar desteklenmemektedir. Stone (1992)’un ¢alismasi incelendiginde test uzunlugu
10 maddeden olusan ve O parametreleri normal ve carpik dagilima sahip olan veri
setlerinde 6rneklem biiylikliigl artarken a parametreleri i¢in ortalama Bias degerleri sifira
yakinlagmaktadir. Ancak basik dagilimda 6rneklem biiytikliigii N=500’den N=1,000’e
ciktiginda ortalama Bias degerleri sifirdan uzaklagsmistir. 20 maddeden olusan test
uzunlugunda ve carpik dagilimda 6rneklem biiyiikliigl arttik¢a ortalama Bias degerleri
sifira yakinlagirken diger dagilim tiirlerinde 6rneklem biiytikligii N=500"den N=1,000’¢
ciktiginda ortalama Bias degerlerinde sifirdan uzaklagma gbzlemlenmistir. Test uzunlugu
40 madde olan ve normal dagilima sahip veri setlerinde 6rneklem biiyiikliigii arttikca
ortalama Bias degerleri sifirdan uzaklasmistir. Diger dagilimlarda ise Orneklem
blytikligl arttikca ortalama Bias degerleri ya aym kalmis ya da sifira yakinlagsma
egiliminde olmuslardir. Bu bulgular degerlendirildiginde su anki ¢alismayla benzer
sonuclara ulastiklar1 goriilebilir. Bu nedenle Stone (1992)’un ¢alismasi bu arastirmay1
desteklemektedir. Abdel-fattah (1994)’in ¢alismasi incelendiginde MML kestirim
yontemi i¢in test uzunlugunun 20 maddeden olustugu veri setlerinde 6 parametreleri

normal ve truncated dagilimima sahipken orneklem biiyiikliigii arttikga ortalama Bias
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degerlerinin karesi sifira yakinlasmistir. Ancak 6 parametreleri beta dagilimina sahipken
orneklem biyiikliigii arttikga ortalama Bias degerlerinin karesi sifirdan uzaklasmistir.
Test uzunlugunun 60 maddeden olustugu veri setleri incelendiginde ise tiim dagilimlarda
orneklem biiylikliigii arttikca ortalama Bias degerlerinin karesi sifira yakinlagmistir. Bu
bulgular 1s1831nda su anki ¢caligmadan elde edilen sonuclarin 6 dagiliminin tiirii, madde (a,
b) ve yetenek (0) parametrelerinin dagilimlarinin birbirlerini etkilemesi, test uzunlugunun
yetersiz kalmasi gibi nedenlerden kaynaklandigi diistiniilmekle beraber Abdel-fattah
(1994)’in bu calismasinda kullandig1 beta dagilimindan olusan veri setleri su anki

arastirmay1 desteklemektedir.

Madde giicliik (b) parametreleri i¢in hem 6rneklem biyiikliigli hem de CK
manipiile edildiginde Orneklem biiyiikligii arttikca tim CK’ler i¢in ortalama RMSE
degerleri beklendigi gibi kiigiilme egilimindedir. Ancak N=250 &rneklem biiytikligi
hari¢ digerlerinde CK=-2,00 ve CK=2,00 olan dagilimlar CK=-1,00 ve CK=1,00 olan
dagilimlardan daha kiigiik ortalama RMSE degerleri iiretmistir. En kiigiik RMSE
degerleri ise tiim orneklem biiyiikliiklerinde 6 parametreleri standart normal dagilima
sahipken elde edilmistir. Seong (1990)’un ¢alismasi incelendiginde prior ve posterior
dagilimlarin eslestigi durumlarda tim dagilimlarda Orneklem biiyiikliigii arttikca
ortalama RMSE degerlerinde kiigiilme gézlemlenmistir.  parametreleri normal dagilima
sahip veri seti incelenirken tiim 6rneklem biiytikliiklerinde genellikle diger dagilimlardan
daha biiyiik ortalama RMSE degerleri elde edilmistir. Bu bulgular degerlendirildiginde
Seong (1990)’un calismasindan elde ettigi sonuglarin su anki arastirmayir kismen
destekledigi sOylenebilir. Stone (1992)’un ¢alismasi incelendiginde tiim test uzunluklari
ve O parametrelerinin dagilimlarinda 6rneklem buyiikliigi arttikca ortalama RMSE
degerlerinin kiiciildigli goriilmektedir. Ayrica en kiiciik ortalama RMSE degerleri test
uzunlugunun 40 madde ve 6rneklem biiyiikliigliniin N=1,000 oldugu veri setleri hari¢ her
zaman 0 parametreleri normal dagildiginda elde edilmistir. Bu bulgular
degerlendirildiginde elde edilen sonuglarin su anki calismay1 destekledigi sylenebilir.
Abdel-fattah (1994)’in ¢alismasi incelendiginde test uzunlugunun 20 madde ve 6
parametrelerinin normal ve beta dagilimima sahip oldugu veri setlerinde Orneklem
bliytikligl arttikca ortalama MSD degerlerinde kiiclilme, 6 parametrelerinin truncated
dagilima sahip oldugu durumlarda ise 6rneklem biiylikliigli arttikga ortalama MSD

degerlerinde de biiylime goézlemlenmistir. Test uzunlugunun 60 maddeden olustugu veri
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setlerinde tim dagilim tiirlerinde Orneklem biyiikligii arttikca ortalama MSD
degerlerinde azalma gézlemlenmistir. Bu bulgular degerlendirildiginde test uzunlugunun
20 maddeden olustugu ve 0 parametrelerinin trucated dagilima sahip oldugu veri seti
disindaki diger sonuglarin su anki caligmayi destekledigi sdylenebilir. Kieftenbeld ve
Natesan (2012)’mn c¢alismalar1 incelendiginde MML kestirim yonteminde tiim test
uzunluklar1 ve 0 parametrelerinin dagilimlari i¢in 6rneklem biiytikligl arttikca ortalama
RMSE degerlerinde kii¢iilme gozlemlenmistir. Bu bulgular degerlendirildiginde elde
edilen sonuglarin su anki ¢alismay1 destekledigi sOylenebilir. Boulet (1996)’in calismasi
incelendiginde kullanilan tiim yazilimlardan elde ettigi sonuglar i¢in 6 parametrelerinin
normal dagilima sahip oldugu veri setlerinde tiim test uzunluklari i¢in Orneklem
bliytikligi arttikga ortalama RMSE degerlerinde kii¢iilme gozlemlenmistir. TESTFACT
yaziliminin kullanildig1 analizlerde 6 parametrelerinin normal dagilmadigi veri setlerinde
tim test uzunluklart i¢in Grneklem biiytikligl arttik¢a ortalama RMSE degerlerinde
kiicilme gozlemlenmistir. NOHARM yaziliminin kullanildigi  analizlerde 6
parametrelerinin normal dagilmadig: veri setlerinde tiim test uzunluklari i¢in 6rneklem
bliyiikliiglindeki artisin ortalama RMSE degerleri lizerinde belli bir etkisi goriilmemistir.
Bu veri setlerinde ortalama RMSE degerleri dalgali bir seyir izlemistir. Bu bulgular
degerlendirildiginde 0 parametrelerinin normal dagildig1 veri setleri su anki ¢alismanin
normal dagilimdan elde ettigi sonuglar1 desteklemektedir. Carpik dagilimin kullanildig:
veri setlerinin TESTFACT sonuglar1 da degerlendirildiginde bu ¢alismay1 destekledigi
goriilmektedir. Yoes (1995)’in ¢aligmasi incelendiginde Test 1 i¢in arastirmact LOGIST
yazilimindan elde ettigi sonuglarda tiim test uzunluklarinda 6rneklem biiyiikligi arttikca
ortalama RMSE degerlerinde kiiciilme elde etmistir. Aymi kosullar altinda ASCAL
yaziliminin trettigi sonuglar incelendiginde test uzunlugunun sadece 75 maddeden
olustugu veri setlerinde orneklem biiyiikligii arttikca ortalama RMSE degerlerinde
kiicilme goriilmiistiir. Ayn1 kosullar altinda XCALIBRE yaziliminin {irettigi sonuglar
incelendiginde test uzunlugunun sadece 50 ve 75 maddeden olustugu veri setlerinde
orneklem biiyiikliigii arttikca ortalama RMSE degerlerinde kiigiilme goriilmiistiir. Test 2
icin LOGIST yazilimindan elde edilen sonuglar incelendiginde test uzunlugunun yalnizca
75 ve 100 maddeden olustugu veri setlerinde orneklem biiytikliigii arttik¢a ortalama
RMSE degerlerinde kiigiilme goriilmiistiir. Ayn1 kosullar altinda ASCAL yaziliminin

irettigi sonuglar incelendiginde test uzunlugunun yalnizca 50 ve 75 maddeden olustugu
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veri setlerinde Orneklem blylikliigii arttikgca ortalama RMSE degerlerinde kiiciilme
gorilmistiir. Ayni1 kosullar altina BILOG yazilimiin {irettigi sonuglar incelendiginde
test uzunlugu yalnizca 25 maddeden olustugu veri setlerinde 6rneklem biiyiikliigii arttikca
ortalama RMSE degerlerinde kiiclilme goriilmiistiir. Ayni kosullar altinda XCALIBRE
yazilimimin Trettidi sonuglar incelendiginde test uzunlugunun yalnizca 50 ve 75
maddeden olustugu veri setlerinde orneklem biiyiikliigii arttikga ortalama RMSE
degerlerinde kiiciilme goriilmiistiir. Geriye kalan tiim durumlarda 6rneklem biiyiikligii
arttikca ortalama RMSE degerlerinde dalgali bir seyir gézlemlenmistir. Bu sonuclar
degerlendirildiginde yalnizca Test 2’den test uzunlugunun 25 maddeden olustugu veri
setinin BILOG yardimiyla analiz edilmesi sonucunda elde edilen bulgularin su anki
caligmayr destekledigi soOylenebilir. Akour ve AL-Omari (2013)’nin ¢alismalari
incelendiginde tiim test uzunluklar1 ig¢in 6rneklem biyiikligi arttikga ortalama RMSL
degerlerinin kiiciilme gosterdigi gorlilmiistiir. Bu bulgular degerlendirildiginde elde
edilen sonuglarin su anki caligmay1 destekledigi sdylenebilir. Sahin ve Anil (2017)’1n
caligmalar1 incelendiginde 2PL model altinda tiim test uzunluklarinda Orneklem
blytikligl arttikca ortalama RMSD degerlerinde dalgali bir seyir goriilmiistiir. Test
uzunlugunun 10 maddeden olustugu veri setleri i¢in yiiksek kabul edilen 6rneklem
buydkliklerinde (N=500, 750, 1,000, 2,000, 3,000) bile bu dalgali seyir devam
etmektedir. Yalnizca test uzunlugunun 30 maddeden olustugu veri setlerinde 6rneklem
bliytikligi N=1,000’den sonra diizenli olarak ortalama RMSD degerlerinde kii¢iilme
goriilmektedir. Bu bulgular degerlendirildiginde elde edilen sonuglarin su anki ¢calismay1

desteklemedigi soylenebilir.

Madde giigliik (b) parametreleri icin hem 6rneklem biiyiikliigii hem de CK manipiile
edildiginde 6rneklem biiytikliigii arttikca CK=-1,00 ve CK=1,00 disinda ortalama Bias
degerleri beklendigi gibi sifira yakinlasma egilimindedir. CK=-1,00 ve CK=1,00 olan
dagilimlarda ise Orneklem biyiikliigli arttikca ortalama Bias degerleri sifirdan
uzaklagmaktadir. Seong (1990)’un c¢alismast incelendiginde prior ve posterior
dagilimlarin eslestigi durumlarda 0 parametrelerinin tiim dagilim tiirlerinde 6rneklem
biiyiikliigii arttikca ortalama Bias degerlerinin de sifira yaklastigi goriilmektedir. Bu
bulgular degerlendirildiginde elde edilen sonuglarin su anki arastirmayi1 desteklemedigi
sOylenebilir. Stone (1992)’un c¢alismasi incelendiginde test uzunlugunun 10 ve 40

maddeden olustugu veri setlerinde simetrik-basik dagilim disinda 6 parametrelerinin
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normal ve ¢arpik dagildigi veri setlerinden b parametreleri i¢in elde edilen ortalama Bias
degerlerinde dalgalanma goriilmiistiir. Test uzunlugunun 20 madde oldugu veri setlerinde
ise tiim dagilimlarda 6rneklem biiyiikliigii arttikca ortalama Bias degerlerinin sifira
yaklastig1 gézlemlenmistir. Bu bulgular degerlendirildiginde test uzunlugunun 10 ve 40
maddeden olusan veri setlerinden elde edilen sonuclarin su anki arastirmanin sonuglarini
destekledigi sdylenebilir. Abdel-fattah (1994)’1n calismasi incelendiginde MML kestirim
yontemi altinda test uzunlugunun 20 madde oldugu ve truncated dagilim disinda 6
parametrelerinin normal ve beta dagilimina sahip oldugu veri setlerinde Orneklem
biiylikliigli arttikca ortalama Bias degerlerinin karesi sifira yaklagsmaktadir. 0
parametrelerinin truncated dagilima sahip oldugu veri setlerinde ise 6rneklem biiyiikliigii
arttikca ortalama Bias degerlerinin karesi sifirdan uzaklasmistir. Test uzunlugunun 60
madde oldugu veri setlerinde ise tiim dagilimlarda 6rneklem biiytikliigii arttikca ortalama
Bias degerlerinin karesi sifira yaklasmaktadir. Bu bulgular degerlendirildiginde elde

edilen sonuclarin su anki ¢alismay1 desteklemedigi sdylenebilir.



BOLUM V

5. Sonuclar ve Oneriler

Bu boliimde arastirmadan elde edilen sonuglara ve onerilere yer verilmistir.

5.1. Sonuclar

Bu aragtirmada MTK’ye dayali tek boyutlu 2PL modelde cesitli kosullarin
parametre kestirim keskinligine olan etkileri incelenmistir. Arastirmada Orneklem
bliytikligl (N) ve carpiklik katsayisi (CK) degisken olarak belirlenmistir. Belirlenen bu
degiskenlerin parametre kestirim keskinligine olan etkilerini incelemek amaciyla veri
uretimi gergeklestirilmistir. Veriler tiretilirken hem degisken olarak belirlenen kosullarin
hem de sabit tutulan kosullarin gercek durumlarda elde olmasina 6zen gosterilmistir.
Parametre kestiriminden elde edilen sonuglar ile edilebilecek degerlerde iiretilen (gercek)
parametreler arasindaki keskinligin derecesine RMSE ve Bias istatistikleri yardimiyla
bakilmistir. Manipiile edilen degiskenlerin parametre kestirim keskinligine olan dnemli

etkileri asagida belirtilmektedir.

Orneklem biiyiikliigiiniin sabit tutulup yalmzca CK’nin degisim gosterdigi
durumlarda a parametrelerinin ortalama RMSE degerlerinin CK’nin standart normal
dagilima yaklastikca kiiciildiigii goriilmiistiir. Aym1 zamanda dagilimin hangi yone
oldugunun ortalama RMSE degerlerinde 6nemli bir degisiklige yol agmadigi da
gbzlemlenmistir. En kii¢lik ortalama RMSE degerlerinin (0,121) 6 parametreleri standart
normal dagilima sahipken alindig1 en biiyiik ortalama RMSE degerlerininse (0,254) 6
parametrelerinin CK=-2,00 olan dagilima sahipken elde edildigi goriilmiistiir. Orneklem

bliylikligliniin sabit tutuldugu ve yalnizca CK’nin degisim gosterdigi durumlarda a



84

parametrelerinin ortalama Bias degerleri CK standart normal dagilima yaklastikca sifira
yaklagsmistir. Yine ortalama RMSE degerlerine benzer sekilde ortalama Bias degerlerinin
dagilimin yoniinden 6nemli derecede etkilenmedigi goriilmiistiir. Sifira en yakin ortalama
Bias degerlerinin (0,005) 8 parametreleri standart normal dagilima sahipken elde edildigi,
sifira en uzak ortalama Bias degerlerinin (-0,147) de 6 parametreleri CK=-2,00 dagilimina
sahipken elde edildigi goriilmiistiir. Elde edilen bu bulgularin 1s1ginda sonuglardaki artis
ve azalis yonii beklendigi gibidir ancak N=1000 orneklem biiyiikliigii i¢in ortalama
RMSE degerleri oldukga yiiksek, ortalama Bias degerleri ise CK=-2,00 ve CK=2,00 hari¢
oldukg¢a diisiik bulunmustur. Ortalama RMSE degerlerinin bu kadar yiiksek olmasinin
test uzunlugunun veya Orneklem biiyiikliigiiniin yetersiz olmasindan kaynaklandigi

diistiniilmektedir.

Orneklem biiyiikliigiiniin sabit oldugu ve yalnizca CK’nin degisim gosterdigi
durumlarda b parametrelerinin ortalama RMSE degerlerinin CK=-1,00 ve CK=1,00
oldugu durumlarda ilging bir sekilde en bliyiik degerleri iirettigi goriilmiistiir. Bu alt
problemden elde edilen sonuglar 1s181nda en kiiciik ortalama RMSE degerleri (0,093)
standart normal dagilimdan elde edilirken en biiyiik sonuglarinsa (0,153) CK=1,00 olan
dagilimdan elde edildigi goriilmiistiir. Elde edilen bulgular 1s183inda CK’nin mutlak
degerce en biiylik oldugu dagilim icin en yiiksek RMSE degerinin elde edilememesi
durumunun a, b ve 6 parametrelerinin dagilimlarinin birbirleriyle olan etkilesiminden
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Orneklem biiyiikliigiiniin sabit oldugu ve yalnizca
CK’nin degisim gosterdigi durumlarda b parametrelerinin ortalama Bias degerlerinin
ortalama RMSE degerlerinden elde edilen sonuclarla benzerlik tasidigi gorilmiistiir.
Mutlak degerleri esit olan en bliyiik carpiklik katsayilarindan elde edilen ortalama Bias
degerleri, CK=1,00 ve CK=-1,00 dagilim durumlarindan elde edilen ortalama Bias
degerlerine nazaran daha kiiciik degerler almistir. Yine bu durumun yukarida agiklanan
sebepten kaynaklandigi diistiniilmektedir. Bu bilgiler 1s181inda sifira en yakin ortalama
Bias degerinin (-0,001) standart normal dagilimdan elde edildigi, sifira en uzak ortalama
Bias degerininse (0,094) CK=-1,00 olan dagilimdan elde edildigi goriilmiistiir. Elde
edilen tiim bu bulgularin 1s181nda RMSE ve Bias degerlerindeki artig yonii b parametreleri
icin anormaldir. Ortalama RMSE degerleri i¢cin CK’nin sirasiyla -1,00 ve 1,00 oldugu
durumlarda en biiyiik degeri 0,153 ve CK’nin sirasiyla -2,00 ve 2,00 oldugu durumlarda

en kiiciik degeri ise 0,136’dir. Buradan yola ¢ikildiginda bu beklenmeyen durumun
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maksimum farki 0,017°dir. Yani aslinda bu durum olduk¢a kiiglik bir farki isaret
etmektedir ve dikkate alinmayabilir. Benzer bir durum ortalama Bias degerleri i¢in de
gecerlidir. CK’nin sirastyla -1,00 ve 1,00 oldugu durumlarda mutlak degerce en biiyiik
deger 0,094, CK’nin sirasiyla -2,00 ve 2,00 oldugu durumlarda mutlak degerce en kiigiik
oldugu deger 0,066°dir. Buradaki fark ise 0,028’dir ve ortalama Bias degerleri igin
oldukga kiigiik bir degere denk diismektedir. Sonug olarak b parametreleri i¢in ortalama
RMSE ve Bias degerlerindeki bu beklenmeyen degerlenme gz ardi edilebilir. En
sonunda ise b parametrelerinin ortalama RMSE degerleri oldukca yliksek ancak ortalama

Bias degerleri oldukea diisiik bulunmustur.

Hem 6rneklem biiyiikliigiiniin hem de CK’nin serbest birakildigi durumlarda a
parametrelerinin ortalama RMSE degerlerinin tiim dagilim tiirlerinde orneklem
biiyiikliigii arttikca diistiigli gozlemlenmistir. Ayn1 zamanda 0 parametrelerinin dagilimi
standart normal dagilima yaklastik¢a elde edilen ortalama RMSE degerlerinde kiigiilme
gorilmistiir. Bu bilgilere ek olarak carpiklik katsayilarinin pozitif ya da negatif olmasinin
ortalama RMSE degerlerine biiyiik bir etkisinin olmadig1 goriilmistiir. En kii¢iik ortalama
RMSE degerleri (0,088) standart normal dagilimdan N=2,000 6rneklem biiytikliigiinde
elde edilmistir. En biiyiik ortalama RMSE degerleri (0,310) ise CK=2,00 olan dagilimdan
N=250 orneklem biiyiikliigiinden elde edilmistir. Elde edilen bulgular 1s181nda sonuglar
beklendigi gibidir. Carpiklik katsayillar1 ve Orneklem biiyiiklikleri birlikte
degerlendirildiginde a parametreleri i¢in yalnizca 6 parametreleri standart normal
dagilima sahipken ve N=2,000 orneklem bulyuklunde kabul edilebilir sonuglar elde
edilmistir. Hem 6rneklem biiytikliigliniin hem de CK’nin serbest oldugu durumlarda a
parametrelerinin ortalama Bias degerlerinin dagilimlarin ¢arpikligindan oldukga ciddi
bicimde etkilendigi gdzlemlenmistir. Beklendigi lizere 6 parametrelerinin dagilimi
standart normal dagilima yaklastik¢a ortalama Bias degerleri de sifira yaklagmaktadir.
Ancak dagilimlar kendi iglerinde degerlendirildiginde orneklem biiyiikliigii arttikca
ortalama Bias degerlerinin de sifira yaklastig1 tek dagilimin standart normal dagilim
oldugu, diger dagilimlarin genelde orneklem biiyiikligi arttikga ortalama Bias
degerlerinin de sifirdan uzaklasma egiliminde oldugu goériilebilir. Bu oldukga ilging bir
bulgudur ve bu duruma a, b ve 6 parametrelerinin dagilimlarinin birbirleriyle olan
etkilesimlerinin veya madde sayisinin yetersiz kalmasinin sebep oldugu diistiniilmektedir.

Ancak yine elde edilen bulgulardan yola ¢ikarak bu uzaklagmanin maksimum oldugu
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noktada farkin 0,019 oldugu goriilmiistiir. Yani aslinda standart normal dagilim haricinde
kalan dagilimlarin kendi i¢lerinde yakin Bias degerleri tirettigi soylenebilir. Bu bilgilere
ek olarak sifira en yakin ortalama Bias degerlerinin (0,003) standart normal dagilimdan
N=2,000 orneklem biiylikliginde elde edildigi, sifira en uzak ortalama Bias
degerlerininse (-0,147) CK=-2,00 olan dagilimdan N=1,000 6rneklem biiyiikliigiinden
elde edildigi gorilmiistiir. Tiim bu bilgiler degerlendirildiginde CK=-2,00 ve CK=2,00
dagilimlar1 disinda tiim 6rneklem biiyiikliikleri i¢cin Bias degerlerinin sifira olduk¢a yakin

degerler {irettigi soylenebilir.

Hem orneklem biyiikligliniin hem de CK’nin manipiile edildigi durumlarda
beklenildigi gibi b parametrelerinin ortalama RMSE degerlerinin tiim dagilim tiirlerinde
orneklem biiyiikliigii arttikca azalma egiliminde oldugu goriilmiistiir. Ancak ilging bir
sekilde CK=-2,00 ve CK=2,00 olan dagilimlarin CK=-1,00 ve CK=1,00 olan
dagilimlarindan N=250 o6rneklem biiylikliigli disindaki tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde
daha kiigiik ortalama RMSE degerleri iiretmistir. Ancak normal dagilmayan dagilimlar
arasindan elde edilen bu ortalama RMSE degerlerine bakildiginda en biiyiik farkin 0,024
oldugu goriilmektedir. Bu nedenle aslinda carpik dagilimlarin birbirlerine yakin degerler
iirettigi sdylenebilir. Bu bilgilere ek olarak ¢arpiklik katsayilarinin pozitif ya da negatif
olmasmin ortalama RMSE degerleri {izerinde biiyiik bir etkisinin olmadig da
gorilmistiir. En kiiclik ortalama RMSE degerleri (0,065) standart normal dagilimdan
N=2,000 orneklem biiyiikligiinde elde edilirken en biiyiik ortalama RMSE degerleri
(0,221) CK=2,00 olan dagilimdan N=250 6rneklem biiyiikliiglinden elde edilmistir. Elde
edilen sonuclarin 151831nda RMSE degerlerinde goriilen kii¢iilme beklendigi gibidir ancak
yalnizca standart normal dagilimda N=1,000 ve N=2,000 6rneklem biiyiikliiklerinde
kabul edilebilir RMSE degerleri (sirasiyla 0,093 ve 0,065) elde edilmistir. Hem 6rneklem
biiyiikliigiiniin hem de CK’nin serbest oldugu durumlarda b parametrelerinin ortalama
Bias degerleri CK=1,00 ve CK=-1,00 olan dagilimlar hari¢ 6rneklem biiytkliigii arttikca
sifira yaklagsma egiliminde olmuslardir. CK=-1,00 ve CK=1,00 olan dagilimlarda ise
orneklem biiyiikliigi arttik¢a ortalama Bias degerleri sifirdan uzaklagma egilimindedirler.
CK=-1,00 ve CK=1,00 disinda sonuglar beklenildigi gibidir. CK=-1,00 ve CK=1,00 olan
dagilimlarda goézlenen bu ilging sonuglara a, b ve 6 parametrelerinin dagilimlarinin
birbirleriyle olan iligkisinin neden oldugu diisiiniilmektedir. Ancak tiim orneklem

biiyiikliikklerinde bu dagilimlardan elde edilen sonuglar incelendiginde CK=-1,00 igin
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ortalama Bias degerlerinin maksimum farkinin 0,022, CK=1,00 igin ortalama Bias
degerlerinin maksimum farkinin 0,024 oldugu goriilmektedir. Bu farklar dogrultusunda
aslinda CK=-1,00 ve CK=1,00 dagilimlarindan elde edilen ortalama Bias degerlerinin
birbirlerine ¢ok yakin oldugu ve elde edilen sonucun is18inda bu artisin goz ardi
edilebilecegi sdylenebilir. Ayrica tiim dagilim tiirleri ve 6rneklem biiyiikliikleri i¢in elde
edilen ortalama Bias degerleri kabul edilebilir sinirlar dahilindedir. Standart normal
dagilim disinda diger dagilim tiirleri kendi aralarinda karsilastirildiginda CK’nin
degisiminin ortalama Bias degerleri lizerinde biiyiik bir etkisinin olmadigi gorilmiistiir.
Ayn1 zamanda mutlak degerleri esit olan carpiklik katsayilarinin pozitifi ya da negatif
olma durumlarinin da ortalama Bias degerleri iizerinde biiyiik bir etkilerinin olmadig:
gozlemlenmistir. Sifira en yakin ortalama Bias degerleri (-0,00002) standart normal
dagilimdan N=2,000 6rneklem biiyiikliigiinden elde edilmistir. Sifira en uzak ortalama
Bias degerleri (0,099) ise CK=-1,00 olan dagilimda N=2,000 6rneklem biiytikliigiinde
gozlemlenmistir. Tiim bu bilgiler degerlendirildiginde b parametrelerinin ortalama Bias
degerlerinin ¢arpiklik katsayilarina ya da orneklem biiyiikliigiine bakilmaksizin sifira

oldukca yakin ve kabul edilebilir esiklerde oldugu soylenebilir.

Tiim bu sonuglar degerlendirildiginde bu simiilasyon kosullarinda yalnizca 6
parametreleri standart normal dagilirken N=2,000 orneklem biiyiikliigiinde madde

parametre kestirim islemi gergeklestirmek uygun goriinmektedir.

5.2. Oneriler

5.2.1. Arastirmanin sonuglarina yonelik 6neriler

Arastirmadan elde edilen bulgulara dayanarak R programlama dilinde MML
kestirim yontemi kullanilarak gerceklestirilecek bir parametre kestirim ¢alismasinda 0
parametrelerinin CK’lerinin 0,00 oldugu durumlarda test uzunlugunun en az 30

maddeden olusmasi ve drneklem biiyiikliigliniin ise en az N=2,000 olmas1 onerilebilir.
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Aksi durumlarda gergeklestirilecek tiim caligsmalarda 6 parametrelerinin dagilimlarinin

kontrol edilmesi 6nerilmektedir.

5.2.2. Gelecek arastirmalara yonelik 6neriler

Gelecekte gergeklestirilebilecek parametre kestirim keskinligi ¢alismalarina

yonelik asagidaki oneriler dikkate alinabilir.

1. Bu aragtirmada test uzunlugu sabit tutulmustur. Gelecekte yapilabilecek
caligmalarda test uzunlugunu manipiile edilebilir.

2. Bu aragtirmada a ve b parametreleri tek bir dagilim tiirtinden {iretilmistir.
Alanyazin arastirilarak a ve b parametreleri farkli dagilimlardan {iretilerek bir
aragtirma gerceklestirilebilir. Bunun yaninda a ve b parametreleri i¢in birden fazla
dagilim kullanilabilir.

3. Bu arastirma tek boyutlu 2PL model altinda gerceklestirilmistir. Ayrica veriler
ikili puanlama (dichotomous) yontemiyle puanlanmistir. Gelecek ¢alismalarda tek
boyutlu olan farkli lojistik modeller, ¢cok boyutlu MTK modelleri ya da ¢oklu
puanlama (polytomous) yontemiyle puanlanan veriler icin uygun olan MTK
modelleri kullanilabilir.

4. R programlama dilinde gergeklestirilen bu ¢alismada mirt paketi kullanilmistir.
Gelecek calismalarda ayni programlama dilinde Itm paket programi ya da farkli
yazilimlar (BILOG, LOGIST vs.) kullanilabilir.

Arastirmada MML kestirim kestirim yontemi kullanilmaktadir. Gelecek arastirmalarda

baska kestirim yontemleri kullanilabilir.
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EKLER

EK 1. Calismada Kullanilan R Kodlari

# kodlarin ¢alismasi i¢in mirt ve moments paketlerinin ytiklii olmasi1 gerekmektedir.
itemrecovery<- function(nitem, samplesize, seed){

set.seed(seed)

item_disc<- as.matrix(round(rinorm(nitem, meanlog = 0.0, sdlog = 0.5), 3), ncol=1)

#madde ayirt edicilik parametrelerini {iretir.

item_diff<- as.matrix(round(rnorm(nitem, mean = 0,sd=1 ),3), ncol=1) # madde guclik

parametrelerini Uretir.

#Asagida beta dagiliminda istenen carpiklik katsayisini elde etmek icin gereken

katsayilar bulunmaktadir.
#CK= 1 icin rbeta(1.45,9) (ability-0.14)*10.7 2k, 1k, 500 ve 250 6rneklem
#CK= 2 icin rbeta(0.8,21) (ability-0.035)*25.7 2k, 1k, 500 ve 250 érneklem
#CK= -1 i¢in rbeta(9,1.45) (ability-0.86)*10.7 2k, 1k, 500 ve 250 6rneklem
#CK= -2 i¢in rbeta(21,0.8) (ability-0.965)*25.7 2k, 1k, 500 ve 250 6rneklem
repeat{

ability<- as.matrix(round(rbeta(samplesize,0.8,21),3),ncol=1) #istenen ¢arpik dagilimi
tiretir ancak beta dagilimi bunu 0 ve 1 sayilar1 arasinda yaptigindan ranji genisletmek

gerekmektedir.

sability<- matrix(ncol = 1)
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for(i in 1:samplesize){ #ranj1 genisletilmis dagilim

sability[i]<- as.matrix(round(((ability[i]-0.035)*25.7),3),ncol=1) #ranj1 genisletilmis

dagilim burada iiretilmektedir.

sability<- as.matrix(sability,ncol=1) #verileri analiz i¢in matrix iginde tek sutunda

toplar

¥

if(round(skewness(sability),1)==2&&round(sd(sability),1)==1&&round(mean(sability),
1)==0){ #istenilen 6zellikleri sagladiginda kod dongiiyli durdurur ve bir sonraki asamaya

gecer aksi takdirde basa doner.

break

}else{

next

dat<- as.matrix(simdata(a=item_disc,d=item_diff, N=samplesize,itemtype =
"dich", Theta = sability),ncol=nitem) #mirt paketi iizerinden iiretilmis olan parametreleri

kullanarak 0-1 cevap matrisine gevirir.
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model2pl<- mirt(data = dat, model=1, itemtype = "2PL", SE=TRUE, verbose = FALSE)

# Uretilen cevap matrixinden parametre kestirimi yapar.

parameters <- as.data.frame(coef(model2pl, simplify=TRUE)S$items)# kestirilen

parametre degerleri buraya aktarilir.

bias.item_disc<- round(mean(parameters[,1]-item_disc), 3) #her replikasyonda madde
ayirt edicilik (a) parametrelerinin iiretilen degerleri ile kestirilen degerleri arasinda Bias

degeleri hesaplanir.

bias.item_diff<- round(mean(parameters[,2]-item_diff), 3) #her replikasyonda madde
giicliik (b) parametrelerinin iiretilen degerleri ile kestirilen degerleri arasinda Bias

degerleri hesaplanir.

rmse.item_disc<- round(sqrt(mean((parameters[,1]-item_disc)"2)), 3) #her
replikasyonda madde ayirt edicilik (a) parametrelerinin iiretilen degerleri ile kestirilen

degerleri arasinda RMSE degerleri hesaplanir.

rmse.item_diff<- round(sqrt(mean((parameters[,2]-item_diff)"2)), 3) #her
replikasyonda madde giicliik (b) parametrelerinin iiretilen degerleri ile kestirilen degerleri

arasinda RMSE hesaplanir.

results<-data.frame(sample.size=samplesize, nitem=nitem,
bias.item_disc=bias.item_disc, bias.item_diff=bias.item_diff,
rmse.item_disc=rmse.item_disc, rmse.item_diff=rmse.item_diff) #sonuglar1 buraya

aktarmak tizere tanimlanmustir.

return(results)
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myseed <- sample.int(n = 1000000, size = 100) # seed ve iterasyonun belirlendigi kisim

buradan degistirilebilir.

write.csv(myseed, "2000~+2 simulation seeds.txt", row.names = FALSE)# seedi disari

aktarir.

results <- data.frame(samplesize=0, nitem=0, bias.item_disc=0, bias.item_diff=0,

rmse.item_disc=0, rmse.item_diff=0) #sonuglar1 aktarmak i¢in tanimlanmistir.

for (i in 1:length(myseed)) {

results[i,] <- itemrecovery(nitem = 30, samplesize = 2000, seed = myseed[i]) #analiz ve
sonuclarin aktarilmasi isi burada gerceklestirilir madde sayis1 ve orneklem biiyiikligi

buradan gerceklestirilmektedir.

write.csv(results,"2000~+2 sim results.txt”, row.names = FALSE) #sonuglar1 disariya

kaydeder.
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