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OZET

IKi FAKTOR MODELDE (BIFACTOR) DIKLiK VARSAYIMININ FARKLI
KOSULLAR ALTINDA SINANMASI

Baris Pekmezci, Fulya
Doktora, Egitim Bilimleri Anabilim Dal1, Olgme Degerlendirme Béliimii
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. H. Deniz GULLEROGLU
Ocak, 2018, xiv + 94 sayfa

Bu arastirmada, Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami’nin modellerinden biri
olan iki Faktér Kurami’nin en énemli varsayimi olan diklik varsaymminimn, farklh
kosullar altinda incelemesi amaglanmistir. Deneysel arastirma modelindeki bu
aragtirmanin verileri simiilasyon yolu ile tretilmistir. Simiilasyon yolu ile retilen
veriler iki faktor (bifactor) model’e uygun iiretilmistir. Uretilen veriler bagimsiz ve
bagiml degiskenler olarak iki gruba ayrilmaktadir. Bagimsiz degiskenler; iki spesifik
faktor arasinda iliski olan “Model 17, tiim spesifik faktorler arasinda iliski olan
“Model 27, diklik ihlali diizeyleri ve test uzunluklaridir. Bagimli degiskenler ise
madde ve birey parametrelerinin kestirim yanliliklaridir.

Verilerin simiilasyonunda ve modellerin analizinde “R GUI 3.4.0” yazilim1
kullanilmistir. iki faktor (bifactor) model kestirimleri “R GUI 3.4.0” yaziliminda
bulunan “mirt” paketi ile, betimsel istatistikler “psych” paketi ile, grafiksel
gosterimler ise “ggplot2” ile yapilmistir. Arastirma kapsaminda 200 replikasyon
yapilmis, toplam 18 kosul igin 3600 (18x200) veri dosyasi analiz edilmistir.

Arastirma sonucunda iki spesifik faktoriin iligkili olma durumunun (Model 1)
tiim spesifik faktorlerin iligkili olma durumu ile (Model 2) hem birey hem de madde
parametre kestirim dogrulugunda ayni etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. Ayirt
edicilik parametrelerinin kestiriminde diklik ihlali arttikga yanlihi@in arttig:
goriilmustiir. iki spesifik faktoriin iligkili olma durumunda test uzunluguna bagl
olarak ayirt edicilik parametre kestiriminde iyilesme goriliirken, tiim spesifik
faktorlerin iligkili olmast durumunda bu iyilesme goriillememistir. Test uzunlugu

arttikga, ayirt edicilik ve giigliik parametrelerinin kestirim kesinligi yani glivenirligi



\

diismiistiir. Giigliik parametreleri, kestirim dogrulugu en diisiik parametreler olarak
bulunmustur. Madde sayisini arttirmak, birey parametrelerinin kestirim kesinligini
yani gilivenirligini arttirmistir. Birey parametrelerinin kestiriminde, giivenirligi en
diisiik parametre kestirimlerinin her iki model igin de (Model 1ve Model 2) en kii¢iik
test uzunlugunda oldugu saptanmistir. Test uzunlugunu arttirmak, birey
parametrelerinin  kestirim giivenirligini de arttirmistir. Buna ragmen tiim test
uzunluklarinda ve diklik ihlal diizeylerinde kestirim gilivenirligi en diisiik

parametreler birey parametreleridir.
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SUMMARY

INVESTIGATION OF ORTHOGONALITY ASSUMPTION IN BIFACTOR
MODEL UNDER DIFFERENT CONDITIONS

Baris Pekmezci, Fulya
Ph.D., Department of Measurement and Evaluation
Supervisor: Yrd. Dog. Dr. H. Deniz GULLEROGLU
January 2018, xiv + 94 pages

In this research, it is aimed to examine the assumption of orthogonality,
which is the most important assumption of Bifactor ltem Response Theory, which is
one of the models of Multidimensional Item Response Theory, under different
conditions. The data of this research, that is experimental model, is generated by
simulation method in accordance with Bifactor Model. Generated data are grouped
as dependent and independent variables Independent variables of this research are;
Model 1 which presents correlation between two specific factors, Model 2 which
offers correlation between all specific factors, violation levels of orthogonality and
test lengths. Dependent variables are estimate bias for item and person parameters.

Data simulation and model analysis was conducted by “R GUI 3.4.0”
software. Bifactor model estimates were were handled with “mirt” package while the
descriptive statistics with the “psych” package. And the graphical representations
with the “ggplot2”. Within the scope of the research, 200 replications were made and
36000 (18x200) model analyzes were performed under 18 conditions.

The findings of this research revealed that Model 1 in which two specific
factors were correlated and Model 2 in which all specifics factors were correlated
had the same effect on accuracy of person and item parameter estimations. It was
observed that as orthogonality violation is increased bias is increased in estimation of
discrimination parameter. There was recovery in parameter estimation depending on
test length when two specific factors were correlated, but this recovery was not
observed when all the specific factors were correlated. As the test length increases,
estimation accuracy and reliability of discrimination and difficulty parameter is

decreased. Difficulty parameters’ estimation was found as the least accurate



vii
parameters. Increasing the number of items has increased the estimation accuracy
that is reliability of person parameters. In estimation of person parameters, for both
models (Model 1 and Model 2), least reliable parameter estimation was acquired at
minimum test length. Increasing the test length also increased the estimation
accuracy of person parameters. However, the parameters with the lowest estimation

reliability are the person parameters in all test lengths and orthogonality violation
levels.
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BOLUM 1

GIRIS

Bu boliimde arastirmanin problemi agiklanmis,  arastirmanin amaci, Onemi,
sinirliliklar ve tanimlar belirtilmis, “Klasik Test Kurami” ve “Madde Tepki Kuram1”
hakkinda genel bilgiler verilmis, “Cok Boyutlu Madde Tepki Kuram1” modellerinden
olan “Iki Faktér Madde Tepki Kurami” tanitilmustir.

1.1. Problem

Insan ozelliklerini &lgme girisimleri Cin’e kadar uzanmaktadir. Fakat ilk
sistematik girisimler baglayali yiizyildan fazla zaman olmustur. Bu durum
psikolojinin bagimsiz bir bilim dali olmasiyla es zamanlidir. Psikoloji biliminin
bagimsiz bir bilim dali olarak ortaya ¢ikmasi, insan davranislarint 6lgme
girisimleriyle paralellik gosterir (Erkus, 2003). Bugiin psikolojinin arastirma konulari
olan tutum, duygu, diislince, yetenek gibi degiskenlerin Ol¢iilmesi yoluyla insan
davraniglarina anlam ve yol verilmektedir. Bu degiskenlerin Ol¢lilmesi oldukga
mesakkatlidir ¢linkii bu degiskenler dogrudan gézlenemezler; ancak bunlarin tiimii
dolayli olarak varlig1 bilinen ve kanitlanan birer olgudur (Karasar, 2010). Dogrudan
gozlenemeyen bu oOzellikler ise dolayli Olgme yoOntemiyle Olgiilebilmektedir.
Dogrudan 6l¢gmede 6l¢ililmek istenen kavram ve onu temsil eden degisken birbiriyle
dogrudan ilgilidir; dogal olarak ya da tanmimlama yoluyla iizerinde anlagmaya
varilmis (metre, kilogram vb.) standart birimleri vardir (Karasar, 2010). Dolayh
Olcmelerde bu tiirden birebir esleme yapilmasi ya da standart birimler gelistirilmesi
cok gii¢ ya da olanaksizdir. Bu durumda 6l¢gme dolayli gostergeler iizerinden yapilir.
Dogrudan gozlenemeyen ve Olclilmek istenen bu psikolojik 6zellikler literatiirde

“yap1 (construct)” olarak ifade edilmekte olup hipotetik kavramlardir (Crocker ve
Algina, 1986). Bu psikolojik yapilarin en dogru sekilde ortaya konmasi amaciyla

cesitli kuramlar gelistirilmistir. Bu kuramlardan ilki Klasik Test Kurami (KTK) dir.



1.1.1.Klasik Test Kurami (KTK)

Klasik test kurami (KTK) nin temellerini 1904 yilinda Charles Spearman’in
fikirleri olusturmustur (Smith, 2009). KTK, gercek puanin goézlenen puandan
kestirilmeye calisildigi bir kuramdir. Bu yiizden KTK’ya ger¢cek puan modeli de
denilmektedir. Kuramda gercek puani kestirmek amaciyla, 6lgme yoluyla elde edilen
puana bireyin gozlenen puani denir. Bu kurama gore, bir bireyin bir 6lgme aracina
iliskin gozlenen puami (X); gercek puan (T) ve hata puani (E)’nin toplamidir
(Crocker ve Algina, 1986; Wainer ve Thissen, 2001).

KTK’da, 6l¢iilmek istenen 6zellige iliskin puan bireyin 6l¢ekten aldigi ham
puana karsilik gelirken, bireyin yetenek Ol¢iisii, ham puanlarin standartlagtirilmis
degerleri olmaktadir (Dogan, 2002). Her kuramin oldugu gibi Klasik Test

Kurami’nin da sayiltilar1 vardir.

Klasik Test Kurami’na iliskin sayiltilar:
1) Hata puanlarinin ortalamasi sifirdir.
2) Gergek puan ile hata puani arasindaki korelasyon sifirdir.

3) Iki paralel 6lgmeye iliskin hata puanlari arasindaki korelasyon sifirdir.

4) ki farkli dlgmeye ait ger¢ek puanlar ve hata puanlar arasindaki korelasyon
sifirdir. (Gulliksen, 1950; Baykul, 2000).

KTK’nin dort temel sayiltisi var olarak bilinse de, Olclilmesi amaglanan
degiskenin tek boyutlu olmasi ve bireylere uygulanan testlerin paralel olmas1 gibi
sayiltilar1 da vardir (Siinbiil, 2011). KTK’ nin en biiyilik avantaji, varsayimlarinin test
edilebilmesinin kolay olmasidir. Boylelikle kuramin varsayimlart ¢ogu durumda
kolaylikla test edilebilmekte ve kuram, farkli uygulamalara uyarlanabilmektedir
(Hambleton ve Jones, 1993). KTK uygulamalar1 diger 6lgme kuramlarina gore daha
kolay ve karisik olmayan islemler gerektirmesi agisindan yillarca kullanilmistir. Bu
avantajlarinin yaninda, KTK’nin testten elde edilen madde ve test istatistiklerinin,
testin uygulandig1 gruba ve uygulanan teste bagimli olmasi, biitiin yetenek ranj1 i¢in
tek bir hata kestirimi yapilmasi gibi sinirliliklar1 vardir (Crocker ve Algina, 1986;
Hambleton ve Swaminathan, 1985; Embretson ve Reise, 2000; Lord, 1980; Lord ve
Novick, 1968). KTK’nin bu temel sinirliliklariin giderilebilecegi iddiasiyla, 1930°1u
yillarin sonunda “Ortiik Ozellikler Kurami” olarak da bilinen “Madde Tepki



Kurami1” ortaya ¢ikmistir (Crocker ve Algina, 1986).

1.1.2. Madde Tepki Kurami (MTK)

Klasik test kuraminin sinirliliklarinin giderebilmesi amaciyla 1930’1u yillarin
sonunda ortaya ¢ikan Madde Tepki Kurami (MTK) aynm1 zamanda ortiik 6zellikler
kuramt olarak da adlandirilir (Crocker ve Algina, 1986). Tucker 1940 yilinda Grtiik
Ozellik kuraminin en Onemli kavramlarindan olan "madde karakteristik egrisi"
kavramuni ilk defa kullanmistir. MTK nin istatistiksel temellerinde ise Lord, Novick
ve Birnbaum’un 1968 yilindaki ¢alismalar1 yatar. Fakat, Lord’un 1950’11 yillarin
basindaki ¢aligsmalari ortiik 6zellikler kuraminin baslangici olarak kabul edilir. Lord,
ilk kez bu kuram dogrultusunda "normal ogive" modelini gelistirip, basar1 ve yetenek
testlerinde kullanmistir. Birnbaum ise 1950°li yillarin sonunda "normal ogive"
modelinin yerine, bu alanda ¢aligmalar1 kolaylastiran "lojistik" modeli gelistirmistir
(Baker, 2001; Embretson ve Reise, 2000; Hambleton ve Swaminathan, 1985)

Lord (1953), KTK’da kullanilan, gozlenen ve gergek puanlarn MTK’da
kullanilan yetenek puanlariyla ayni anlama gelmediklerini, gbézlenen ve gercek
puanlar teste bagimli iken, yetenek puanlarinin testten bagimsiz oldugunu ve bu
nedenle de yetenek puanlarinin daha temel oldugunu vurgulamistir (akt: Hambleton
ve Jones, 1993). MTK na gore, bireyler zor testlerde daha diisiik ger¢ek puana sahip
olurken, kolay testlerde daha yiiksek ger¢ek puana sahip olabilmektedirler; ancak
bireylerin yetenekleri sabit kalmaktadir (Hambleton ve Jones, 1993). KTK’da
gozlenen puanlar araciligiyla gercek puanlar hakkinda ¢ikarimlar yapilirken,
MTK da ortiik 6zellik ile yanitlama davranisi arasindaki iligki, olasilikli bir model ile
tanimlanmaya c¢aligilir (Embretson ve Reise, 2000).

MTK’nin en 6nemli avantajlarindan birisi, madde gii¢liik degerlerinin ve
yetenek diizeylerinin ayni 6l¢ek diizeyinde yer almasidir (Hambleton, Swaminathan
ve Rogers, 1991; Spencer, 2004). Yani MTK, bireyin ortiik 6zellikteki konumunu
model parametrelerini (madde gii¢liigii, madde ayirt ediciligi ve sans parametresi)
g0z Oniine alarak tahmin etmektedir. MTK’nin diger avantajlari ise; yanitlayicilarin
yeteneklerinin daha kesin (precision of measurement) ve daha kii¢iik 6l¢cme hatalari
ile ortaya konabilmesi, kestirilen parametrelerin Grneklemler arasi degismezligi,
bireylerin karsilastirilmasinda yetenek diizeylerini kullanarak daha kesin sonuclara

varilmasidir (Embertson ve Reise, 2000; Hambleton, Swaminathan ve Rogers, 1991).



1.1.2.1. Madde Tepki Kuraminin Varsayimlart

Madde tepki kurami, giicli matematiksel ve istatiksel varsayimlara
dayanmaktadir. Bu varsayimlarin karsilanmasi kosulu ile bu kuramin avantajlarindan

faydalanilabilmektedir.

1.1.2.1.1. Tek boyutluluk (unidimensionality)

Tek boyutluluk varsayimi, madde yanitlar1 arasindaki ortak varyansi tek bir
ortiik degiskenin agiklamasi demektir (Crocker ve Algina, 1986). Diger bir deyisle,
bireyin bir madde tizerindeki performansini etkileyen sadece bir yetenek tiirii olmasi
durumudur (Lord ve Novick, 1968; Lord, 1980; Hambleton ve Swaminathan, 1985;
Crocker ve Algina, 1986; Embretson ve Reise, 2000). Yani bir 6l¢gme aracindaki

maddeleri, bir arada tutan tek bir ortak 6zelik olmalidir. Eger bireyler, yapilarin

hicbirinde farklilasmiyor, tiim bireysel farkliliklar diger yapilardan kaynaklaniyorsa,
tepkiler matematiksel olarak tek boyutlu olacaktir. Farkli maddeler, yapilarin farkli
kombinasyonlarindan istifade ediyorsa ve bireyler her iki yapida da gesitleniyorsa
tepkiler ¢ok boyutlu olacaktir. Ornegin, bir testin amaci1 bilgi diizeyini 6lgmek
olmasma ragmen, bu testin sinirli zamanda yapilmas: istendiginde, testin sonuna
dogru maddeleri hizli cevaplama yapisi, bilgiyi 6l¢gme yapisinin Oniine gececek ve
cok boyutluluk olusacaktir. Bireylerin tiimii maddelere hizli cevap verebilecek
yetenek kosulunda oldugu taktirde ise tepkiler tek boyutlu olacaktir (Erkus, Siinbiil,
Stinbilil, Yormaz ve Asiret 2017). Sonug¢ olarak testi olusturan maddelerin
yanitlanmasinda birden fazla Ozellik etkin olursa, tek boyutluluk varsayiminin
karsilanmas1 miimkiin olmayacaktir. Bireylerin maddeleri yanitlarken tek bir boyut
dogrultusunda hareket etmeleri beklenemez; bununla beraber, Olgiilmek istenen
degisken kompleks bir yapiya sahip olabilir. Boyle bir yapi tek boyutluluk sayiltisina
dayanan MTK modelleri ile Ol¢iilemez. Bu gibi nedenlerden dolayi, tek boyutlu
MTK modelleri, bu sayiltinin pratikte karsilanma giicliigiinden kaynakli olarak
oldukga elestirilmistir (Embretson ve Reise, 2000; Kirisci, Hsu ve Yu, 2001).
Aslinda MTK modellerinde bahsedilen bu varsayim “esas boyutluluktur” ve
cogunlukla tek boyutluluk olarak ifade edilir (Embretson & Reise, 2000). Fakat her
test, her yanit grubu aslinda bir derece de ¢ok boyutludur (Harrison, 1986). Pratikte

tamamen tek boyutlu veri elde edilmesi yiiksek olasilikla miimkiin degildir. Bundan



dolayi, Drasgow ve Parsons (1983) “yeterli derecede tek boyutlu” ismini, Stout
(1990) ise “temel olarak tek boyutlu” ismini bir baskin oOrtilk boyutun dikkate
alindig1 ve alt boyutlarin ihmal edildigi durumlar i¢in kullanmistir. Sonug olarak
boyutluluk; teorik tek boyutluluk, temel olarak tek boyutluluk ve ¢ok boyutluluga
dogru uzanan bir siire¢ olarak tanimlanabilir (Stout, 1990)

Gegmisten giliniimiize boyutlulugun degerlendirilmesi ile ilgili bir ¢ok Slgiit
kullanilmistir. Ornegin 6zdegerlerin 1.0 den biiyiikk olmas1 (Kaiser, 1960), scree
plot/sagilim grafigi’ndeki egrinin kirilma noktasi/dirsek (Cattell, 1966), omega
degeri (Heise ve Bohrnstedt, 1970; McDonald, 1970), paralel analiz vb gibi. Fakat
bununla birlikte simdiye kadar tek boyutlulugun istatiksel olarak yeterli kabul
edilebilecek tek bir 6l¢iisii bulunmamaktadir (Quinn, 2014). Siklikla birkag standarda
bagli indeksler, boyutlulugu 6l¢mede kullanilmaktadir fakat bunlar da verinin
yapisinin degerlendirilmesinde ¢eliskili sonuglara neden olmaktadir. Bu bosluk
aragtirmacilara verinin ¢ok boyutlu oldugu diisiiniildiigli zaman toplam puaninin
yaninda alt boyut puanlar1 rapor etme Ozgiirliigli vermistir (Quinn, 2014). Veri
setinin temel olarak tek boyutlu olduguna karar verildigi zaman bunu toplam puan ile
ifade etmek yeterli olacaktir. Bu tiir verilerde kii¢iik (alt boyutlar) boyutlar tespit
edilebilir fakat bunlar ihmal edilebilir. Bu durumun aksine, verinin ¢ok boyutlu
olduguna karar verildiginde, alt boyutlarin varyansa olan katkilar1 agik bir sekilde
verilmelidir. Tek boyutlulugun standart bir Olciisii olmamasiyla beraber Quinn
(2014)’in yaptig1 calismaya gore iki etkenli (bifactor) madde tepki kurami da
boyutluluk hakkinda bilgi vermede kullanilabilmektedir. Ayrica bir ¢ok arastirmaci
da ilgilendikleri 6lgeklerin boyutluluk analizlerini iki faktor (bifactor) modeline gore
yapmuslardir (Boduszek, Dhingra, Shevlin ve Egan 2014; Brouwer, Meijer, Weekers
ve Baneke, 2008; Golay ve Lecerf, 2011; Reise, Ventura ve dig., 2011; Martel, Von
Eye ve Nigg, 2010).

1.1.2.1.2. Yerel bagimsizlik (local dependency)

MTK’nin ikinci varsayimi yerel bagimsizliktir. Yerel bagimsizlik, test
performansini etkileyen yetenek sabit tutuldugunda, bireylerin maddelere verecegi
tepkilerin istatistiksel olarak bagimsiz veya iliskisiz olmasidir (Hambleton ve
Swaminathan, 1985; Lord ve Novick, 1968; Lord, 1980; Reckase, 2009).



Yerel bagimsizlik varsayiminin karsilanabilmesi i¢in once tek boyutluluk
varsayiminin karsilanmasi gerekmektedir. Eger bir maddenin yanitlanmasinda birden
fazla yetenek etkili ise, maddeleri bagimsiz yapmak i¢in siirecte etkili olan
yeteneklerden birini sabitlemek yeterli olmayacaktir ve sabitlenmemis olan diger
yetenek, maddeler arasinda bagimlilik veya iligki olusturacaktir. Yerel bagimsizligin
saglanamamasi, 0zellikle madde ve birey parametrelerinin kestirilmesinde kullanilan
maksimum olabilirlik (maximum likelihood) fonksiyonunun temelini olusturan,
olabilirlik (likelihood) fonksiyonlarindan hesaplanacak olan olasiliklar1 tehlikeye
sokacaktir. Ciinkii olabilirlik fonksiyonlari, belirli bir yetenek kosulu atinda,
maddelere bagimsizmig gibi davranarak olasilik sonuglart iiretmektedir (Siinbiil,
2011). Uygulamada yerel bagimsizlik sayiltist bir ¢ok faktorden etkilenmektedir.
Ornegin; ortak koke dayali maddelerde, bir sonraki maddeye verilecek tepkiler
kendisinden 6nceki maddeye verilen tepkilerden etkilenmektedir. Diger faktorler ise;
hiz testi olmasi, 6grenciler pratik yapma oranlarinin farklilasmas: ve maddelerin
birbirlerine zincirlendigi yani maddeleri cevaplamanin diger maddeleri cevaplamay1
etkiledigi durumlardir (Embretson ve Reise, 2000).

Yerel bagimsizlik varsayiminin karsilanip karsilanmadigini degerlendirmek
i¢in son yillarda durumsal kovaryans hesaplamalarindan yola ¢ikan gesitli indeksler
gelistirilmistir. Bununla birlikte; genel olarak tek boyutluluk varsayimiin
karsilanmasi, yerel bagimsizlik varsayimmin da yerine getirilmesi icin yeterli
gorilmektedir (Stinbiil, 2011). Lord (1980), yerel bagimsizligi ek bir varsayim olarak
degil, tek boyutlulugun bir getirisi olarak gérmektedir.

Bu varsayimlarin karsilanmasi sonucunda, son olarak ise Madde Tepki
Kuramimin avantajlarindan yararlanmak i¢in model-veri uyumu incelenmelidir.
Model-veri uyumu ii¢ yolla incelenir; Verilerin modelin varsayimlarint saglayip
saglamadig1 test edilir, kullanilan modelin MTK’nin sagladig1 avantajlar1 yerine
getirip getirmedigi incelenir ve gozlenen, kestirilen sonuglarin uyumuna bakilir

(Hambleton ve dig., 1991).

1.1.3. Madde Tepki Kurami Modelleri

MTK ile ilgili olarak yiiriitiilen ilk ¢aligmada bir bireyin bir testte yer alan

maddelere verdigi yanitlarin dogru veya yanlis olarak simiflandigi modeller {izerine



durulmustur (McKinley ve Reckase, 1982). Bir, iki ve ii¢c parametreli bu MTK
modelleri, bireyin yeteneginin yalnizca varligimi ve yoklugunu dikkate alan iki
kategorili modeller olarak bilinirler. Ancak tiim cevaplayici-madde iliskilerinin iki
kategorili modellerle incelenmesi uygun olmayabilir. Ornegin kismi olarak dogru
yanitlanmis bir maddeye puan vermek i¢in ikiden fazla kategori igeren bir modele
ihtiya¢ duyulur (De Ayala, 2009). Ayn1 zamanda tek boyutlu iki kategorili MTK
modelleri iki ve daha fazla ortiik 6zellikten etkilenen maddeler i¢cin de uygun
degildir. Bireyler diizeyinde diisiintildiiglinde farkli strateji kullanan, farkli bilgi
yapilarina, seviyelerine ve yorumlarina sahip bireylere uygulanan maddeler i¢in de
bu model uygun olmayacaktir. Bu tiir maddeler i¢in ¢ok boyutlu MTK modelleri
daha uygundur (Embertson ve Reise, 2000). Bu durum MTK modellerinde farkli
siiflama gereksinimine neden olmustur (Jang, 2014).

Madde tepki Kurami modellerinin siniflandirilmasinin gerekliligi ile bu
simiflandirmalar ¢esitli Ol¢iitler kullanilarak yapilmistir. McDonald (1982) madde
tepki kurami1 modellerini;

Testle dl¢iilen baskin bir 6zelligin olup olmamasina gore;

1. Tek boyutlu modeller (Unidimensional models)

2. Cok boyutlu modeller (Multidimensional models)
Testte yer alan maddelere verilen tepkilerin sayisina gore;

1. Ikili puanlanan modeller (Dichotomous models)

2. Coklu puanlanan modeller (Polythomous models)
Dogrusallik yapisina gore;

1. Dogrusal modeller (Linear models)
2. Dogrusal olmayan modeller (Nonlinear models) olarak
siniflandirmustir.

Ayrica ¢ok boyutlu MTK’da ikili puanlanan maddeler i¢in modeller, genel
olarak oOrtiik 6zelliklerden birinin digerini telafi edip edememesine gore, telafisel
(compensatory) ve telafisel olmayan (non-compensatory) olmak iizere iki sekilde
siniflandirilmaktadir (Ackerman, 1996; Reckase, 2009; Sijtsma ve Junker, 2006). Bu
siniflamalarda yer almayan fakat son zamanlarda egitim ve psikolojide yaygin olarak

kullanilan bir diger madde tepki kuram1 modeli ise iki faktor (bifactor) modelidir.



Iki faktor (bifactor) modeli, ¢ok boyutlu MTK’nin bir uzantisidir. Cok
boyutlu MTK modelleri kendi iginde basit yapili ve karmasik yapili olarak da ikiye
ayrilmaktadir. Basit yapili ¢ok boyutlu modeller, tiim maddelerin sadece bir boyutta
yiiklenmesi ile olurken, karmasik yapili ¢ok boyutlu modellerde ise baz1 maddeler
birden fazla boyutta yiiklenir. Bundan dolayi iki etkenli (bifactor) model karmagik
yapili ¢ok boyutlu bir modeldir (McDonald, 1982 ).

Iki faktdr modelinin anlasilmasi igin oncelikle tek boyutlu ve ¢ok boyutlu
modellerin anlasilmas1 gerekmektedir. Cok boyutlu MTK modelleri, tek boyutlu
modellerin gelistirilmis halidir. Iki faktér modeli (6rn; Chen, West ve Sousa, 2006;
Ebesutani vd., 2011; Patrick, Hicks, Nichol ve Krueger, 2007, Reise, Morizot ve
Hays, 2007) ise ¢ok boyutlu MTK modelleri i¢inde yer almaktadir.

Tek boyutlu MTK modelleri, tiim maddelerin baskin tek bir o6zelligi
oOl¢tiigiine dair bir varsayima sahiptir. Yani, kurama gore ol¢iilen yap1 tek boyutlu bir
yapidir ve bu yapt maddelerin birbiriyle olan iliskisini agiklamaktadir. Tek boyutlu
MTK modellerinin uygulanmasi matematiksel hesaplamalarinin kolaylig1 agisindan
basittir ve analizleri BiLOG-MG, Testfact, WinBUGS, OpenBUGS, Mplus, and
IRTpro gibi programlarla yapilabilir. Fakat egitim ve psikolojide bir¢ok yap1 ¢ok
boyutludur ve tek boyutlu madde tepki kuraminin gerektirdigi tek boyutluluk
varsayimi ¢ogu kez ihlal edilir (Zheng, 2013).

Tek boyutluluk, saglanmasi zor bir varsayim olmasina ragmen tek boyutlu
MTK, uygulanma kolaylig1 agisindan ¢ok boyutlu madde tepki kuramina gére daha
stk kullanilmistir. Fakat, son yillarda tek boyutluluktan sapma gdsteren modeller i¢in
Cok Boyutlu Madde Tepki Kurami (CBMTK) kestirim siirecinde ilerlemeler
yasanmistir (Edwards ve Edelen, 2009; Reckase, 2009). CBMTK modelleri
gelistirilmis olsa da, tiim MTK modelleri i¢in Oncelikle “esas boyutluluk™ varsayimi
karsilanmalidir. Bundan dolay1 6nce boyutlulugun degerlendirilmesi, sonrasinda ise
modelin secilmesi gerekmektedir. Degerlendirilen veri eger “temel olarak tek
boyutlu” ise veri tek boyutlu MTK icin uygun, degil ise, yani veri ¢ok boyutluluk
egilimi gosteriyor ise, CBMTK modellerinin kullanilmasi uygun olacaktir.

Cok boyutlu MTK, faktor analizi ya da yapisal esitlik modelinin 6zel bir hali
veya tek boyutlu MTK’nmin bir uzantis1 olarak (McKinley ve Reckase, 1982)
kullanilmaktadir. MTK, olasilik modelleri yoluyla madde karakteristikleri ile
cevaplayicilarin ortiik 6zellikleri arasindaki iligkiyi aciklar. Cok boyutlu MTK, test

maddelerinin Kkarakteristikleri ve yanitlayici parametreleri tarafindan tanimlanan



uzaydaki yeriyle maddeyi dogru yanitlama olasiligini birbirine baglayan bir iligkinin
fonksiyonel formunu kullanarak test maddelerinin karakteristiklerini tanimlamaktadir
(Reckase, 1997).

Cok boyutlu MTK model kestirimleri, tek boyutlu modellerden
farklilasmaktadir. Ornegin, tek boyutlu MTK’da dogru yanitlama olasilig1 tek bir
Ozellikten etkilendigi i¢in, dogru yanitlama olasiliklari, madde karakteristik egrisi
grafikleriyle gosterilir. Cok boyutlu MTK’da ise dogru yanitlama olasilig1 artik iki
veya daha fazla Ozellikten etkilenir ve madde karakteristik yiizeyi olarak belirtilir.
Benzer sekilde ¢ok boyutlu MTK’da test karakteristik egrisi de test karakteristik
yiizeyi formunu alir. Cok boyutlu MTK’da, birden fazla ortiik 6zellik ile ilgilenildigi
icin, artik ylizeyle (facet) calisilmaya baslanir ve bu durum da madde ayirt edicilik
indeksi, madde giicliik indeksi gibi 6zel madde karakteristiklerinin tanimlarinin
degistirilmesini zorunlu kilmaktadir (Ackerman, 1994).

Cok boyutlu MTK modelleri bilindigi iizere verilerin ¢ok boyutlu 6zellik
gosterdigi durumlarda kullanilmaktadir. Cok boyutlu veriler tek boyutlu modeller ile
kestirildigi zaman sadece birincil faktor dikkate alinmaktadir cilinkii Tek Boyutlu
MTK modelleri sadece birincil faktore iliskin ortiikk yetenegi kestirir. Yani ¢ok
yiizeyli (multifaceted) alt alanlar bu model ile dikkate alinmaz ve bu durumda, farkl
alt boyutlardaki maddeler arasinda yiiksek korelasyonlar yerel bagimsizlik
varsayiminin ihlal edilmesine neden olur (Zheng, 2013). Demars (2006), yerel
bagimsizlik varsayiminin ihlal edilmesinin, giivenirligi sisirdigini, yetenek ve madde
parametrelerinin kestirimine iligkin standart hatalar1 etkiledigini ve buna bagli olarak
yetenek ve madde parametrelerinin hatali kestirildigini belirtmektedir. Bu
nedenlerden dolayr ¢cok boyutlu verilerde yetenek ve madde parametrelerinin, ¢cok
boyutlu madde tepki kurami modelleri kullanilarak kestirilmesi daha uygun ve dogru
olacaktir.

Cok boyutlu MTK modelleri alan yazinda zamanla daha sik kullanilmaya
baslanmigtir. Bunun nedeni ¢ok boyutlu MTK modellerinin egitimsel ve psikolojik
yapilarin karmagikligini dikkate almasidir. Bu modeller, genel faktdr disinda grup
(spesifik) faktorlerine sahip karmasik yapilarin ¢ok boyutlulugunu dogru bir sekilde
modellemektedir (Zheng, 2013). Ayrica bu boyutlardan elde edilen puanlar tanisal
amaclar icin kullanilmaktadir. Ornegin; bir &grencinin matematik testinin alt
boyutlarindaki diigiik puanlari, 6grencinin o alana heniiz yeterince hakim olamadigini

gostermektedir. Bununla birlikte ¢cok boyutlu madde tepki modelleri genel (birincil)
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faktoriin degil sadece alt faktorlerin parametrelerini kestirebilmektedir. Reise,
Moriziot ve Hays (2007), eger maddeler genel faktorde diisiik; fakat grup (spesifik)
faktorlerinde yiiksek yiiklere sahip ise ¢ok boyutlu madde tepki kuraminin
kullanilmasin1 énermistir. Bundan dolay1 ¢ok boyutlu madde tepki kurami modelleri
eger maddeler genel (birincil) faktorde daha az yiiklenmis fakat grup faktorlerinde
(spesifik faktorlerde) daha yiiksek yiiklere sahip ise uygundur. Cok boyutlu
MTK nin sadece alt faktorlere yonelik kestirimler yapmasi ve genel faktore yonelik
bir ¢ikarim yapmamasi, iki faktor (bifactor) model uygulamalarini artirmistir.

Cok boyutlu MTK modellerinin aksine iki faktor (bifactor) modeli diger
madde tepki kurami modellerinden de farkli olarak genel (birincil) faktor c¢ikarir ve
genel faktor ile grup (spesifik) faktorlerin birbiriyle iliskisi yoktur. Ayrica iki faktor
(bifactor) modeli birden fazla Ortiik yapiyr barindirir ve ¢ok boyutlu madde tepki
kuramu alt faktorlere yonelik kestirimler yaparken iki faktor (bifactor) madde tepki
kuram1 hem genel faktér hem de alt faktorler icin kestirimler yapar (Canviez 2016;
Zheng, 2013)

1.1.3.1. Iki Faktor (Bifactor) Kurami

Iki faktor (bifactor) modeli, adindan da anlasildig: {izere, Spearman’n iki-
faktor kuraminin bir uzantis1 olarak Holzinger ve Swineford (1937) tarafindan
gelistirilmistir (Zheng, 2013). Spearman’in iki faktdr kuramina gore, insanlar g
faktorii olarak nitelenebilecek tek bir biligsel kapasiteyle doludur, kalitimsal olan ve

[{P=i]

yasam boyu degismeyen “g” bir bireyin soyut diislinme ve problem ¢ézme becerisi,
karmasgik zihinsel islemleri yapma yetenegini ifade etmektedir. Ikinci faktdr olan “s”
ise, bireyin matematiksel ya da sozel yetenekleriyle ilgili kendine 6zgii zihinsel
yeteneklerini  temsil  etmektedir.  Ozet olarak  Spearman’in  biligsel
yeteneklerin/becerilerin kavramsallastirilmasina gore, tiim degiskenler genel bir
faktor ile iliskilidir ve ayrica hepsi ozel bir faktor de igermektedir. Iki faktor
(bifactor) modeli ise, faktorler tarafindan agiklanan (ortak varyans/commonality) bir
genel faktoriin ve birden fazla spesifik (6zgiil) faktoriin oldugunu ve bu 6zgiil
(unique) etkilerin genel faktor lizerinde etkisinin oldugunu varsaymaktadir. Ayrica

en Oonemli varsayimi ise diklik varsaymmidir. Diklik varsayimi, spesifik faktorlerin

birbiri ile ve genel faktor ile iliskisiz olmasin1 gerektirir. Yani iki faktor (bifactor)
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modelinde, faktorler diktir. Iki faktor (bifactor) modelinin sematik gosterimi Sekil

1’de verilmistir.

G: Genel faktor; S: Spesifik faktor; M: Maddeler

Sekil 1.1ki Faktor Model Gosterimi

Iki faktor (bifactor) MTK modeli ile ilgili olarak ilk Holzinger ve Swineford
(1937) calisma yapmis ve ¢alismalarinda bu yontemi kisaca tanitmakla birlikte bu
yontemin daha karmagik degiskenlerle nasil uygulanacagini gostermistir. Gibbons ve
dig. (2007) ise Holzinger ve Swineford (1937)un c¢alismalarint gelistirerek iki
etkenli (bifactor) modeli c¢oklu puanlanan maddeler icin (¢oklu puanlanan
dereceleme Olgekleri gibi) uyarlamiglardir.

Holzinger ve Swineford (1937)’un calismalarinda da bahsedildigi gibi iki
faktor (bifactor) madde tepki kurami modelleri hem ikili hem de ¢oklu puanlanan
veriler i¢in uygundur. ikili puanlanan veriler icin kestirim iki parametreli lojistik iki
etkenli (bifactor) model ya da {i¢ parametreli lojistik iki etkenli (bifactor) model ile
yapilabilir. iki parametreli lojistik iki etkenli (bifactor) modelde ayirt edicilik (a) ve
giicliik (b) parametreleri kestirilirken, ti¢ parametreli lojistik iki etkenli (bifactor)
modelde bunlara ek olarak sans (c) parametresi de kestirilmektedir. Madde ayirt
ediciligi faktor yiikleri ile ayni igleve sahiptir ve ortiik faktdrde yanitlayicilardan

yiiksek puanlara/yeterlige sahip olanlar ile diisiik puanlara/yeterlige sahip olanlar
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maddenin ne kadar iyi ayirdigidir. Madde giicliigli, madde esik degeri ya da madde
yer parametresi olarak da bilinir, yanitlayicilarin dogru ya da daha pozitif yanit
verme olasiliklar ile ilgilidir. Sans parametresi ise sadece tahmin ile dogru cevap
verme olasiligidir. Coklu puanlanan verilerde, sadece iki parametreli lojistik iki
faktor (bifactor) modeli uygundur ¢iinkii madde yanitlari, tahmin ile cevap
verilmesine uygun degildir ve cevaplarda dogru ya da yanlis kaygist yoktur
(Ornegin; likert tipi dlgekler). Bundan dolay1 ¢oklu puanlanan verilerde tahmin soz
konusu degildir ve sans parametresi genellikle kestirilmez (Zheng, 2013).

Tim MTK modellerinde oldugu gibi iki faktdr (bifactor) modelinin de
kendine 6zgii varsayimlari vardir. Iki faktér modelinin en énemli varsayimlarindan
biri verinin hem genel faktorii hem de diger (spesifik) faktorleri dlgmesidir. Bu
varsayim karsilanmasi zor bir varsayim olmamakla birlikte ¢ok boyutlu veriyi
gerektirmektedir. Diger varsayim olan faktorlerin dik ve birbirinden bagimsiz
(iliskisiz) olmas1 varsayimi1 ise pratikte karsilanmasi ¢ok da miimkiin
goriinmemektedir. 1ki faktdér (bifactor) modelinin gerektirdigi diklik varsayimu,
modelin sinirlandirilmis (Reise, Moore ve Haviland, 2010), geleneksel (Martel, Von
Eye ve Nigg, 2010) veya iki etkenli modelin kanonik versiyonu (Chen, West ve
Sousa, 2006) seklinde cesitli adlandirmalara neden olmustur. Reise Moore ve
Haviland, (2010)’e gore “smirlandirilmis (restricted) iki faktor (bifactor) modeli
sadece verinin ¢ok boyutlu olmasini degil ayn1 zamanda ¢ok iyi yapilandirilmis (her
maddenin genel 6zelligi ve sadece bir alt 6zelligi 6l¢mesi) olmasim gerektirmektedir.
Diger bir deyisle test gelistiriciler sadece birincil faktorii ve ayrica bir alt alan1 lgen
maddeler yazmalidir. Asil problem ise pratikte boyle maddeler yazmanin ¢ok zor
oldugudur. Ornegin, sayilar, cebir ve geometri gibi ii¢ alt alandan olusan iyi bir
sekilde tasarlanmis matematik testi hazirlandiginda, diklik varsayimi geregi bu alt
alanlarin paketlenmis tiniteler gibi birbirinden bagimsiz ve iliskisiz olmasi
gerekmektedir. Cebir ve geometri sorularinin sayilar bilgisi olmadan dogru sekilde
cevaplanabilecegini hayal etmek bile oldukca giigtiir. Bu maddeler arasinda capraz
yiiklenmeler olmasi kagmilmazdir. Bu ortiik faktorler (cebir ve geometri) teorik
olarak miimkiin olabilir ama gercekte baz1 ¢akismalar olacaktir. iliskili faktorleri dik
olmaya zorlamak, olclilen yap1 ile ilgili olarak bilgi kaybina neden olacak ve
giivenilir olmayan parametre kestirimleri ile sonuglanacaktir. Ozetlemek gerekirse,
diklik varsayimi ihlalinde sonuglarin yorumlanmasi zorlasacaktir. Reise, Moore, ve

Haviland, (2010), dik olmayan verilere diklik varsayimi gerektiren bir modeli
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uygulamanin madde ve birey parametrelerinin kestiriminde yanlili§a neden olacagini

belirtmislerdir.

1.1.3.1.1. Iki faktor (bifactor) modelin avantajlar: ve dezavantajlar

Iki faktér modeli, psikolojik yapilarin 6lgiilmesinde siklikla kullanilmaktadir
ve psikolojik yapilar genellikle birkag iliskili yiizey (facet) ile nitelendirilir. Bu
duruma psikolojinin ilgilendigi birgok konudan Ornekler (depresyon, Kkisisel
ozellikler/bireysel Ozellikler) wverilebilir. Cok yiizeyli (multifaceted) yapilar ile
ilgilenen arastirmacilar iki sorunsalla karsilagsmaktadir; ¢ok yiizeyli (multifaceted)
yapilar, her alt dlcegin bir yapiy: olctiigii birkag alt 6lgekle mi, yoksa tek bir dlgegin
genel yapiy1r Olctiigli dlgekle mi degerlendirilmeli. Bu sorun beraberinde “toplam
puan yaklasimi (total score approach) mi?” yoksa “bireysel puan yaklagimi
(individual score approach) m1?” tartigsmasini getirmektedir.

Toplam puan yaklasimi, ¢ok yiizeyli yapilarda yilizeylerin toplamini ya da
ortalamasii alir ve her yiizeyi esit agirliklandirlarak bu yiizeylerin bir bilesimini
(composite) olusturur. Elde edilen bu bilesim puani, ilgilenilen digsal degiskenlerin
yordayicist olarak kullanilir. Toplam puan yaklagiminin ii¢ avantaji vardir: 1)
kavramsal olarak anlasilmasi ve veri ¢ozlimlemesi agisindan basittir; 2) herhangi bir
yiizeydeki madde sayisinda daha ¢ok maddeye sahiptir ve madde sayis1 arttikca
glivenirlik artacaktir; 3) bireysel olarak yiizeylerin sahip oldugundan daha fazla
kapsama sahiptir (Carmines ve Zeller, 1979). Bu avantajlarinin yanisira toplam puan
yaklasiminin en onemli eksikligi, bireysel olarak her yiizeyin yordanan degisken ile
olan iligkisi hakkinda bilgi saglamamasidir. Yani, toplam puan yordayict degisken
olarak diisiiniiliirse, her ylizeyin yordanan degisken ile es agirlikla mu iliskili oldugu
yoksa farkli biiyiikliikklerde mi iliskili oldugu bilinemez. Bu belirsizligin en énemli
dezavantaj1 ise, ¢cok yiizeyli yapilarda bazi yiizeylerin gézlenen etkileri agiklamasi
durumunda, toplam puan yaklasiminin zayif kalacak olmasidir. Carver (1989) ve
Hull vd. (1991) yordayic1 olmayan ylizeylerin, arastirmalarda yordayici puanlara
eklenmesi ile yanlis teorilerin gelistirilmesine yol agtig1 konusunda uyarmistir. Fakat
hala toplam puan yaklagimi siklikla kullanilmaktadir.

Bireysel puan yaklasimina gore ise her yilizeyin yordanan degisken ile iligkisi
bireysel olarak kurulur. Bu yaklagim, toplam puan yaklasiminin dezavantajlarin

elimine etmektedir. Fakat bireysel puan yaklasiminin bu avantajinin yanisira
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dezavantaji da vardir. Bireysel puan yaklagimi da kavramsal olarak belirsizdir ¢iinkii
yiizeylerin 0zglil katkilarim1 ylizeyler tarafindan paylasilan varyansdan (ortak
varyans) ayiramamaktadir. Kavramsal olarak, yiizey ile yordanan degisken
arasindaki iliskinin iki kaynagi olusmaktadir: ylizeylere ait 6zgiil varyans ve tim
yiizeylerin paylastigi ortak varyans. Bu durumda bazi yiizeylerin 6zgiil varyansi,
yordanan degisken ile iliskili iken bazi yiizeylerin ortak varyansi yordanan degisken
ile iliskili olacaktir.

Her iki yaklasim da (bireysel puan ve toplam puan) belirsizlikle
sonuglanmaktadir. Bahsedilen bu yaklagimlardan hangisinin kullanilmasi gerektigi
hala ihtilaflilidir. Bu iki yaklasimin da dezavantajlari arastirmacilari alternatif bir yol
bulmaya yoneltmistir. Chen, Hayes, Laurenceau ve Zhang (2012) calismalarinda var
olan bu belirsizligi ¢6zmeye yoOnelik alternatif bir yaklasim olarak iki faktor
(bifactor) modeli sunmuslardir. Bu model psikolojinin birgok alaninda/dalinda
kullanilmakla birlikte, toplam puan ve bireysel puan yaklasimlarinin avantajlarini
birlikte igcerirken ayn1 zamanda eksikliklerini de gidermektedir.

Toplam puan yaklasiminda oldugu gibi iki faktor (bifactor) modeli de bir
genel ortiik degiskeni icermektedir. Ayrica bireysel puan yaklasimina gore de bu
genel ortiik degiskeni aciklayan 6zgiil yiizeyler (facetler) vardir. Iki etkenli (bifactor)
modelin iki temel avantaj1 vardir; (1) ayn1 anda yordanan degisken ile genel faktor ve
Ozgil faktorlerin genel faktdrden arinik bireysel katkilarini test etmesi, (2) ortak
varyansit kontrol altina alindigindan, manidar yordayici olmayan ylizeylerin
belirlenmesine olanak saglamasidir.

Canviez (2016)’e gore iki faktor (bifactor) modelin temel avantajlari
sunlardir; (1) genel faktoriin her madde ve madde gruplari iizerindeki etkisi kolayca
yorumlanabilmektedir. Bu durum ikinci dereceden (second-order) modeller, iligkili
ozellikler (correlated trait) modeli ve tek boyutlu modeller (Chen, West ve Sousa,
2006; Immekus ve Imbrie, 2008) ile saglanamamaktadir; (2) hem genel hem de
spesifik faktorlerin maddeler tizerindeki etkisi es zamanl olarak kestirilebilmektedir
(Reise, 2012; Reise, Moore ve Haviland, 2010); (3) genel ve spesifik faktorlerinin
puanlamasi ve yorumlamasi i¢in gerekli psikometrik ozellikler iki faktér model
araciligiyla elde edilebilmektedir (DeMars, 2013); (4) genel ve spesifik dzelliklerin
(trait) diger degiskenleri agiklamadaki 6zgiil etkileri daha hatasiz bir sekilde elde
edilmektedir; (5) madde ve birey parametrelerinin kestirilmesinde, iki faktor

(bifactor) modeli ortak koklii madde (testlet-effect) modelinden daha kesin (accurate)
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ve giivenilir kestirimler saglamaktadir (Wainer & Wang, 2000).

Daha Once de bahsedildigi gibi iki faktor (bifactor) model psikolojik
Ozelliklerin 6lgeklenmesinde oldukg¢a yaygindir ve ylizeylerin genel faktore olan
Ozgiil katkilarin1 ¢ok iyi ayristirmaktadir. Bu nedenle iki faktor (bifactor) modeli,
Olgcek gelistirme ve degerlendirme ¢aligmalarina oldukg¢a uygundur. Genel yapiy1 ve
belirli yiizeyleri 6lgmeyi amacglayan yeni bir c¢ok yiizeyli (multifaceted) oOlcek
gelistirirken ya da degerlendirirken, faktor yiiklerinin genel faktor ve spesifik
faktorlerdeki giicii, madde segmede ve degerlendirmede yol gésterici olacaktir. ideal
olarak maddeler genel faktorde daha yiliksek yiikke ya da en azindan spesifik
faktorden daha biiyiik bir ylike sahip olacaklardir. Eger maddeler genel yapida
yiizeylerden daha biiyiik bir yiike sahipseler bu maddeler segilecek, fakat spesifik
faktorlerde genel faktore gore daha biiyiik yiliklere sahipse bu maddeler dlgekten
cikarilacaktir. Bunun nedeni ise bu maddelerin genel yapiya onemli bir derecede
katkilarmin olmamasidir. Ayrica iki faktor (bifactor) model, cok boyutlu dlgekten tek
boyutlu dlgek ya da kisa tek boyutlu 6lgek olusturmak amaciyla da kullanilmaktadir
(Stucky, Thissen, & Edelen, 2013; Stucky, Edelen, Vaughan, Tucker, & Butler,
2014; Stucky & Edelen, 2015).

Bu avantajlarinin  yaninda iki faktor (bifactor) modelide baz
siirlilik/dezavantaja sahiptir. En bliylik smirliligt ise iki faktor (bifactor) madde
tepki kurami modelinin diklik varsayiminin karsilanma gii¢liiglidiir (Chen, West ve
Sousa, 2006; Reise, Horan ve Blanchard, 2011; Simms, Gros, Watson ve O’Hara.,
2007). Yapisal esitlik modelinde oldugu gibi, iki faktor (bifactor) modeli de toplam
puan ve bireysel puan yaklasimina gore, olduk¢a biiyiik ornekleme ihtiya¢ duyar.
Ayrica iki faktor (bifactor) model yorumlar spesifik faktorler arasi iliskiye izin
verildiginde olduk¢a karmasiklasir (Rindskopf & Rose, 1988) ve model siklikla
tanimlanamaz. Bunlara ek olarak diger faktoriyel modellerde oldugu gibi zay1if/kiigiik
faktor yiiklenmelerinde zayif model uyumu vermektedir (MacCallum, Widaman,
Zhang ve Hong, 1999; Jennrich ve Bentler, 2012).

1.1.3.1.2. Iki faktor (bifactor) kuramu ile ilgili arastirmalar

Iki faktor (bifactor) modeli ile ilgili literatiir incelendiginde, simdiye kadar

egitim ve psikoloji alanindaki Olgmelerde, boyutlulugun tespiti ve madde
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performansinin incelenmesi gibi konularda yogunlagildigi goriilmiistiir. Brouwer,
Meijer, Weekers ve Baneke (2008), Umut Egilimi 6lgegi (The Dispositional Hope
Scale, DHS) nin boyutlulugunu belirlemede iki faktor (bifactor) modeli kullanmastir.
Sonug olarak 6lgegin tek boyutlu yapida olduguna karar vermistir. Brown, Finney ve
France (2011), arastirmalarinda Hong psikolojik tepkisellik dl¢eginin (The Hong
Psychological Reactance Scale-HPRS) faktor yapisini belirlemeye c¢alismiglardir.
Faktor yapisini belirlemek amaciyla tek-faktor modeli, dort faktér modeli, ikinci
derece (second-order) modeli ve iki faktor (bifactor) model analizleri yapilmis, sonug
olarak yapiya en iyi uyumu iki faktor (bifactor) model gostermistir.

Garn (2017), beden egitimi dersinde durumsal ilgilerin ¢ok boyutlu
Olclimlerinin yapisinin arastirildigi ¢aligmasinda agimlayici iki faktor yapisal esitlik
modelini (ESEM) kullanmistir. Arastirma sonucunda, durumsal ilgilerin ¢ok boyutlu
yapilarin dogasina iki faktdr modelinin uygun oldugu bulunmustur.

Iki faktdr (bifactor) modelin egitim alanindaki uygulamalar1 bu modelin, alt
Olcek puanlarinin  kullanilmas1 gerektiginde, alt o6lceklerin puanlanmasi ve
giivenirliginin degerlendirilmesi agisindan kullanish oldugu belirtilmektedir. Ornegin
DeMars (2013), iki faktor (bifactor) modeli TIMSS 4. Simif fen testindeki ¢oktan
secmeli ve yapilandirilmis yanitlar (constructed response) verisi i¢in kullanmistir.
DeMars (2013) bu ¢alismasinda, alt 6lgek puanlarinin genel faktér kontrol altina
alindiktan sonra giivenirlik yeterli ise kullanilabilecegini yoksa alt dl¢cek puanlarmin
tavsiye edilmeyecegi sonucuna ulasilmistir. Bunlara ek olarak, iki faktor (bifactor)
model Watkins and Beaujean (2014) tarafindan, Wechsler okuloncesi ve ilkokul zeka
testi- 4. Baski (Wechsler Preschool and Primary Scale of Intelligence-Fourth
Edition)’da kullanilmis ve Wechsler (2012)’in kullandig: iist diizey (higher order)
modelleri ile kiyaslanmigtir. Sonuglar ise, iki faktor modelin, sadece genel zeka
boyutunun klinik degerlendirme ve yorumlanmasinda, kesin (precise) sonuglar
verdigi ve sadece bu boyut i¢in kullanilmasi konusunda yeterince giiglii (robust)
bulunmustur.

Martel, Von Eye ve Nigg (2010), dikkat bozuklugu/hiperaktivite
rahatsizliginin (Attention-deficit/hyperactivity disorder (ADHD) heterojen bir yap1
olarak tanimlanmakta oldugunu fakat bu tanimin istatistiksel olarak test edilmedigi
icin belirsiz kaldigin1 belirtmistir. Bundan dolay1 bu yapi tek faktor modeli, iki faktor
modeli, ii¢ faktor modeli, ikinci derece (second-order) faktdr modeli ve iki faktor

(bifactor) modeline gore test etmislerdir. Arastirma kapsaminda 548 c¢ocuktan veri
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toplanmistir. Cocuklarin yaglar1 6-18 yas araligindadir. Sonug olarak ise iki faktor
(bifactor) modelin diger modellere gore daha yiiksek uyum verdigi goriilmiistiir.

Reise, Ventura ve dig. (2011), sizofren hastalarinin biligsel islevselligini
(cognitive functioning) Ol¢meyi amaglayan iki Olgme aracinin psikometrik
ozelliklerini belirlemeye calistiklar: aragtirmalarinda; tek boyutlu, cok boyutlu ve iki
faktor (bifactor) modeli kullanmiglardir. Sonug olarak verinin ¢ok boyutlu oldugu ve
boyutlar aras1 korelasyonlarin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica iki faktor
(bifactor) model analizlerinde genel faktordeki madde yiiklerinin tek boyutlu
modelden ¢ok farkli olmadig1 sonucuna ulasilmistir.

Golay ve Lecerf (2011), arastirmalarinda Wechsler zeka 6lgegininin (French
Wechsler Intelligence Scale for Adults —~WAIS, French), Cattell-Horn—Carroll
(CHC) modeline, iki faktor (bifactor) modeline ve geleneksel iist diizey yapiya (the
traditional higher order structure) gore analiz etmislerdir. Sonug¢ olarak iki faktor
(bifactor) model, geleneksel iist diizey yapidan (the traditional higher order structure)
daha iyi uyum gostermistir. Ayrica iist dizey CHC modelininin, geleneksel 4-faktor
modelden daha iyi uyum verdigi goriilmiistiir. Sonug olarak arastirmacilar WAIS iki
faktor modeli en uygun yapi olarak bulmuslardir.

Cucina ve Byle (2017), zeka testlerinin faktor yapisinin belirlenmesinde
kullanilan st diizey yap1 (the traditional higher order structure) ile dogrulayici iki
faktor modelin uyum diizeylerini karsilastirdiklar1 ¢calismalarinda, 31 test bataryasi,
58 veri seti ve 1,712,509 kisiden olusan arsiv verisi kullanmiglardir. Sonug olarak iki
faktor (bifactor) modelin, iist dliizey modelden daha giiclii oldugu bulunmustur.

Boduszek, Dhingra, Shevlin ve Egan (2014), calismalarinda, Rosenberg
Ozsayg1 Olgegi (the Rosenberg Self-Esteem Scale- RSES) kullanarak iki faktor
(bifactor) model yaklagimini kullanmislardir. Daha 6nce RSES 6l¢egi, 6zsayginin tek
boyutluluk o6l¢iisii olarak goriilmistiir. Deneysel bulgular ise tek-faktor sonuglarini
(iligkili 6l¢me hatalari) ve ¢cok boyutlu gosterimleri dogrulamaktadir. Bu nedenlerden
dolay1 iki faktér modeli mevcut bu tutarsizliga, teorik ve metodolojik olarak tatmin
edici ¢bziim olarak goriilmiistiir. Ug alternatif faktdr modeli (tek boyutlu, iki faktorlii
ve iki faktdr-bifactor) bu arastirma kapsaminda test edilmistir. Iki faktdr (bifactor)
model i¢lerinden en iyi uyum veren model olarak ortaya ¢ikmustir.

Iki faktor (bifactor) modeli ile ilgili yapilan arastirmalar farkli madde tepki
kurami modellerinin karsilastirilmasi iizerine de olmustur. Bu modeller, tek boyutlu

modeller, ¢cok faktorlii ¢ok boyutlu modeller, hiyerarsik modeller ya da ikinci derece



18

(second-order) modellerdir. Model uyumu, log-likelihood, chi-square, ve p degerleri
ile degerlendirilerek 6lgme aracinin boyutlulugu hakkinda sonuglara ulasilmistir.

Chen, West ve Sousa (2006), ¢alismalarinda iki faktor (bifactor) ve ikinci
dereceden (second-order) modeli karsilastirmiglardir. Arastirmacilar, ¢alismalarinda
yasam kalitesi (Quality of Life) olarak adlandirdiklart veri setini kullanmiglardir. Bu
veri seti toplamda 403 gozlemden olusmaktadir. Sonug olarak iki faktor (bifactor)
modelin manidar diizeyde ikinci dereceden (second-order) modelden daha iyi uyum
sagladigi sonucuna ulasilmistir.

Chen, Hayes, Carver, Laurenceau ve Zhang (2012), iki faktor (bifactor)
model ve alternatif modellerin ¢ok yiizeyli yapilarda uygulanmasina yonelik
caligmalarinda iki faktor (bifactor) modeli ikinci derece (second order) modellerle
kiyaslamislardir. Sonug¢ olarak, iki faktor modelinin goreceli olarak ikinci derece
(second order) modele gore daha iyi uyum sagladigi sonucuna ulagilmaistir.

Thomas (2012), psikiyatrik rahatsizliklarin altinda yatan genel yapi ile
spesifik faktorlerin, hiyerarsik iligkilere sahip oldugunu diisiindiigii arastirmasinda,
standart tek boyutlu 6lcme modellerinin bu yapiy1 kesfetmekte sikint1 yasadigini
diisiinerek ¢ok boyutlu madde tepki kurami modellerinden iki faktor (bifactor)
modeli, tek boyutlu madde tepki kurami1 modeli ve basit yap1 (simple structure) ile
karsilastirmistir. Veri olarak daha onceden Kisa/6z Semptom Envanteri (Brief
Symptom Inventory-BSI)’den elde edinmis arsiv verisi kullanilmistir. Veri seti
toplamda 688 bireyden olusmaktadir. Sonug olarak ise iki faktor (bifactor) modelin
diger modellere gore daha iyi uyum sagladigi sonucuna ulasilmistir.

Iki faktor (bifactor) modeli, ortak koklii madde modeli temelli (testlet-based)
degerlendirmelerle de karsilastirilmistir. Demars (2006), arastirmasinda iki faktor
(bifactor) modeli, ortak koklii madde modeli (testlet-based), ¢coklu puanlanan model
ve bagimsiz maddeler modeli ile simiilatif veri kullanarak karsilastirmistir. Sonug
olarak ise; (1) maddelerin ortak kok (testlet) modelinde oldugu zaman; bagimsiz
maddeler modeli, madde gii¢lilk degerlerinde biiylikk RMSE (Root Mean Square)
degerine sahip olmakta ve ayirt edicilik katsayilar1 oldugundan kiiciik kestirmektedir,
(2) maddeler bagimsiz olarak (ortak kok modeli yerine) iiretildiginde ise; iki faktor
(bifactor) modeli, giigliik ve ayirt edicilik parametrelerinde biraz daha yiiksek RMSE
degerlerine sahip olmustur. Simiilatif veri ile elde edilen bu bulgular, gercek veri ile

elde edilen bulgular ile benzerlik gdsterdigi sonucuna ulagilmistir.
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Rijmen (2009) ise arastirmasinda, iki etkenli (bifactor) model, ortak kok
(testlet) modeli ve ikinci derece modellerini tanitmis ve ikinci derece modellerinin
ortak kok (testlet) modellerle esit oldugu ve bu ikisinin de iki faktor (bifactor)
modelin 6zel durumlart oldugu sonucuna ulagmistir. Lafond (2014), iki faktor
(bifactor) modeli ve ortak kok (testlet) teori (TRT ) modelleri i¢in karar tutarlilig: ve
kesinlik indekslerini (accuracy indices) kestirmede yeni yontemleri gelistirmeye
calistig1 arastirmasinda, Monte Carlo yaklasimi ile yeni bir metod (M method)
gelistirilmistir. Bu metodun siklikla kullanilan diger metotlar kadar kesin kestirimler
yaptig1 sonucuna ulagmistir.

Iki etkenli (bifactor) modeller ayrica Bayesian teknigi ile farklilasan madde
fonksiyonunu (DIF) belirlemede de kullanilmistir. Fukuhara (2009), Bayesian
Markov Chain Monte Carlo kestirim metodunun uygulandigi iki etkenli (bifactor)
modelin gelistirilmesi ile yeni bir DIF belirleme modeli tespit etmistir. Bu
simiilasyon ¢alismasinin sonuglarina gore iki etkenli (bifactor) DIF modelleri, DIF
ve DIF icermeyen maddeleri dogru olarak tespit ettigi, ayrica diger madde tepki
kuramlarina goére, DIF olmayan maddelerin belirlenmesinde daha kesin sonuglar
verdigi sonucuna ulagilmistir. Yani iki etkenli (bifactor) DIF modelleri daha kiiciik
hata paylar1 ile DIF kestirimi yapabilmektedir. Wang ve Kim (2017), yaptiklar
simiilasyon c¢alismasinda, ¢ok diizeyli iki faktér modelin yanlis olusturulmasinda
(misspecification) bayes yaklasimina dayanan  kestirimlerin  etkililigini
arastirmiglardir. Modelin yanlis olusturulmasinin yapisal katsayilar tizerindeki etkisi,
yanlilik (bias) ve gii¢c (power) kapsaminda incelenmistir. Sonuclar bayes yonteminin,
modelin yanlis olusturulma diizeyinin artmasina ragmen, yapisal katsayilarin
kestiriminde 1yi performans gosterdigi gortilmustiir.

Bazi arastirmacilar ise iki etkenli (bifactor) modelin algoritmasi ile
ilgilenmislerdir. Yang, Song, and Xu (2002), simiilatif veri ile g¢alisarak iliskili
gozlemlerin giiglii  kestiricisini, es agirhiklt iki faktor (bifactor) model ile
betimlemistir. Gibbons ve dig. (2007), ikili madde tepki kurami (binary item
response theory) modelinde kullanilan tam bilgi madde faktdr analizini (full
information item factor analysis), dereceli madde tepki kurami modeline
uyarlamistir. Sonug olarak ise ¢ok boyutlu madde tepki kurami modellerinin; iki
faktor (bifactor) modeli ve ortak kok (testlet) madde tepki modeli, iki kademeli tam
bilgi (full information) ¢atis1 altinda oldugu goriilmiistiir. Rodriguez, Reise ve

Haviland (2016), c¢alismalarinda psikolojik degiskenlerin degerlendirilmesinde
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kullanilan iki faktér model indekslerinde diizenlemeler yapmustir.

Iki faktor modelin avantajlar1 iizerine de arastirmalar yapilmistir. Reise,
Moore, ve Haviland (2010)’in iki faktor (bifactor) madde tepki kuraminin
avantajlarin1 inceledigi arastirmalarinda ulastigt sonuglarindan ilki, iki faktor
(bifactor) model i¢in genel faktoriin parametre kestiriminde, madde kiimelerini
dikkate alarak verinin ¢ok boyutlu yapisinin bozulmasini kontrol altina aldig1 ve tek
boyutlu madde tepki kuraminin ise bu bozulmay1 dikkate almadig1 ve bundan dolay1
verinin ¢ok boyutlu yapisinin bozuldugudur. Ikincisi ise, iki faktdr (bifactor) modelin
alt alanlara yonelik ayirt edicilik indeksi ve yetenek puanlart gibi betimleyici
istatistikler verdigi ve bu bilginin madde ve birey performanslarinin gelistirilmesinde
tanisal amacgla kullanilabildigi ve iki etkenli modellerin parametre kestiriminde
yasanacak bozulmalar1 ¢ok boyutlu veriyi tek boyutlu madde tepki kurami ile
calisirken de destekleyebildigidir. Reise (2012) daha sonra iki faktor (bifactor)
modellerin yeniden kesfedilmesi adli ¢aligmasinda, iki faktor modelinin
sinirliliklarii ele almis ve her psikolojik yapida kullanilamayacagini belirtmistir.
Wiesner ve Schanding (2013), iki faktor (bifactor) modelin avantajlarini inceledigi
arastirmasinda, iki faktor (bifactor) modeli tek boyutlu (unidimensional) model, iist
diizey (higher-order) model ve iligkisel model ile karsilastirmistir. Calismasinda, iki
faktor (bifactor) model, tek boyutlu modellerde, model uyumsuzluklarinin iistesinden
gelmek adina global risk puani (global risk score) tiretilmistir. Ayrica bir spesifik
faktordeki puanlarin bile uygulayicilara yapiyr yorumlamada biliyiik avantaj
getirecegi sonucuna ulagmislardir.

Alan yazindaki aragtirmalar 6zetlenecek olursa, genellikle iki faktor (bifactor)
modelin tek boyutlu, ¢ok boyutlu, ortak kok (testlet) ve ikinci dereceden (second
order) vb. modeller ile model uyumu ve parametre kestirim kesinligi agisinda
karsilagtirillmasina  ve  gelistirilen  Olgeklerin ~ boyutlulugun  belirlenmesine
odaklanilmustir. Iki faktdr (bifactor) modelinin kullanilmasii kisitlayan durumun
diklik varsayimi olmasma karsin simdiye kadar diklik varsayimmnin degisik
kosullarda sinanmasi ile ilgili olarak alan yazinda yiiriitiilen sadece bir caligmaya
(Zheng, 2013) rastlanmistir. Bu ¢alisma (Zheng, 2013) da her simiilasyon calismasi
gibi smirli kosullarda gergeklestirilmistir. Ayrica bu ¢alismanin disinda Rindskopf ve
Rose (1988) calismalarinda, iki faktor (bifactor) modelde spesifik faktorler arasi
iliskiye izin verildiginde model parametrelerinin yorumlanmasinin karmasiklastigi

sonucuna ulagsmistir. Faktorler arasi yiiklenmeler ayni zamanda faktorler arasi
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korelasyonlara da imkan tantyacagindan bu durum bir nevi faktorler arasi korelasyon
gibi diisiiniilebilir. Rindskopf & Rose, (1988) c¢aligmalarinda bu durumun hangi
diizeylerdeki yiiklenmelerde (iliskilerde) meydana geldigi hakkinda bir bilgiye
ulasamamustir.

Iki faktor kurami, gerektirdigi varsayimdan (diklik) dolayr kullanimi
siirlanan bir kuramdir. Bu smirliliginin yanisira psikolojik ve egitimsel yapilarin
modellenmesinde ve Ol¢ek gelistirme calismalarinda varsayim goz ardi edilerek
siklikla kullanilmaktadir. Diklik varsayiminin saglanmadigi kosullarda psikolojik ve
egitimsel yapilarin dogru modellenmesi, gelistirilen 6lgegin dogru faktor yapisina
ulasilmasi ve parametre kestirimlerinin dogru olmast miimkiin olmayacaktir.
Parametre kestirimlerinin kesinligi ve dogrulugu ise yapilan her 6lgme isleminde
onemli bir durumdur. Ciinkii parametre kestirimleri, madde performanst ve
yanitlayict yetenek diizeyinin belirlenmesinde 6nemli bir unsurdur. Belirtilen bu
gerekeelerden kaynakli, iki faktor kuraminin, spesifik faktorler arasi farkli iligki
diizeylerine olanak taniyarak incelenmesi yani hangi diklik ihlal diizeylerinin kuram
tarafindan tolere edilip, diklik ihlaline ragmen kararli, kesin ve dogru kestirimler

yapilabildiginin belirlenmesi bu arastirmanin problemini olusturmaktadir.

1.2. Amag¢

Bu ¢aligmanin amaci, farkli diizeylerdeki diklik varsayimi ihlalinin parametre
kestirimlerine etkisini arastirmaktir. Veriler simiilasyon yolu ile elde edilen ve ikili
puanlanan madde yapilar1 seklindedir. Bu ama¢ dogrultusunda asagidaki arastirma
sorularina cevap aranmaktadir;

1. Iki spesifik faktor arasindaki farkli diklik ihlal diizeylerinde (Model-1),
madde ve birey parametrelerinin kestirimi ideal duruma (diklik ihlalinin olmadigi)
gore nasildir?

2. Tum spesifik faktorler arasindaki farkli diklik ihlal diizeylerinde (Model-
2), madde ve birey parametrelerinin kestirimi, ideal duruma (diklik ihlalinin
olmadig1) gore nasildir?

3. Model tiiriine ve test uzunluguna gore, madde ve birey parametrelerinin

yanlilik puanlart nasildir?
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1.3. Onem

Egitim ve psikolojide yapilar genellikle ¢ok boyutludur ve alt alanlara
sahiptir. Ayrica insan faktoriiniin tam da i¢inde oldugu, insanin arastirildigi
caligmalarda, incelenen yapilarin tek boyutlu oldugunu diistinmek ve bu verileri tek
boyutluymus gibi degerlendirmek gergekei bir yaklagim degildir. Cok boyutlu olan
ortiik yapilarin incelenmesinde kullanilabilecek Madde Tepki Kurami modellerinden
biri ise iki faktor (bifactor) modeldir. Ciinkii iki faktorlii (bifactor) Madde Tepki
Kurami modelleri varolan ¢ok boyutlu madde tepki kurami modelleri arasinda
oldukca yiiksek aciklayiciliga ve uyuma sahip modellerdir. iki faktor (bifactor)
modelinin uygulanmasiyla ilgili olarak 6nemli bir sirlilik diklik varsayiminin
karsilanmasidir. Dik olmayan verilere diklik varsayimi gerektiren bir modeli
uygulamak madde ve birey parametrelerinin kestiriminde hatali kestirimlere yani
yanliliga neden olabilmektedir. Diklik varsayiminin ihlali durumunda parametre
kestirimlerinde ortaya g¢ikacak hatalar ile karsilasmamak i¢in, iki faktér modelinin
diklik ihlalini ne diizeye kadar tolere edebileceginin arastirilmasi ¢alismanin odak
noktasidir ve g¢alismanin esas 6nemini olusturmaktadir. Ulagilacak sonug ile iki
faktor (bifactor) modelinin kullanim sinirlar1 belirli kosullar altinda belirlenmis
olacak ve kullanimi daha da yayginlasabilecektir. ki faktér model daha once de
bahsedildigi gibi toplam puan ve bireysel puan yaklasimma gore en avantajh
modeldir. Ciinkii iki faktor modelde, hem toplam (genel faktor) hem de bireysel
(spesifik faktorler) puan hesaplanabilir. Bu durum egitim alaninda basarinin
degerlendirilmesine yonelik yapilan 6l¢melerde, 6grencilerin sahip oldugu bilgilerin
hem genel hem de spesifik faktdr puanlarinin hesaplanmasi agisindan Onemlidir.
Ornegin; bir 6grencinin matematik testinin alt boyutlarindaki diisiik puanlari,
Ogrencinin o alana heniiz yeterince hakim olamadigin1 gostermektedir. Bunun yan1
sira 1ki faktor modeli diklik varsayimi geregi faktorler arasi iliskiye izin
vermemektedir. Fakat egitim ve psikoloji alaninda iliskisiz faktorlere sahip
olabilecek 6lgme araclar1 gelistirmek neredeyse imkansizdir. Ornegin, sayilar, cebir
ve geometri gibi ii¢ alt alandan olusan iyi bir sekilde tasarlanmig matematik testi
hazirlandiginda, diklik varsayimi geregi bu alt alanlarin paketlenmis {niteler gibi
birbirinden bagimsiz ve iliskisiz olmasi gerekmektedir. Cebir ve geometri sorularinin
sayilar bilgisi olmadan dogru sekilde cevaplanabilecegini hayal etmek bile oldukca

giictiir. Bu maddeler arasinda illa ki ¢apraz yiiklenmeler olacaktir. Bu ortiik faktorler
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(cebir ve geometri) teorik olarak miimkiin olabilir ama gergekte bazi ¢akismalar
olacaktir. Bu mevcut iligkili faktorleri dik olmaya zorlamak ise dlciilen yap ile ilgili
olarak bilgi kaybina neden olacak ve giivenilir olmayan parametre kestirimleri ile
sonuglanacaktir. Bu calisma aracilifiyla iki faktor (bifactor) modelin kullanimini
kisitlayan varsayimin incelenmesi ve belli kriterler 1g18inda degerlendirilmesi ile elde
edilecek sonuglarin alan yazina hem teorik anlamda hem de modelin daha dogru

uygulanabilirligi a¢isindan ¢ok 6nemli katkilar saglayacag diisiiniilmektedir.

1.4. Simirhhiklar

Bu aragtirmadan elde edilen sonuglar, arastirmanin amaci dogrultusunda ele

alian degiskenler ve olusturulan simiilasyon kosullar1 ile sinirhdir.



BOLUM 2

YONTEM

Bu boliimde, arastirmanin modeli, verilerin iiretilmesi, verilerin analizi ile

ilgili agiklamalara yer verilmistir.

2.1. Arastirma Modeli

Bu arastirmada, farkli diizeylerde ve test uzunluklarindaki diklik ihlalinin
parametre kestirimlerindeki yanlilif1 incelenmistir. Aragtirmanin amacina uygun
olarak Monte Carlo simiilasyon teknigi kullanilmistir.

Monte Carlo Yontemi, rastgele sayilar kullanilarak sonuca ulagsmayi
amaglayan, deneysel bir yontemdir. Bu sekilde matematik ve fizik alanindaki
problemlerin ¢oziimii amaglanmaktadir (Krykova, 2003). Ayrica Monte Carlo
yontemi, gergek test kosullarinin modellenebilmesine ve ampirik veriler yoluyla elde
edilemeyen istatistiklerin hesaplanmasina olanak saglamaktadir (Boomsma, 2013).

Simiilasyonlar, bilgisayar yazilimlar1 aracilifiyla yapilabilecegi gibi
bilgisayar destegi olmadan da yapilabilir. Simiilasyon siirecinde ¢ok sayida islem
yapma gereksinimi varsa ve ¢ok uzun bir zaman araligi i¢in sistem simiile
edilecekse, bilgisayar kullanmak daha uygun olacaktir (Kavcar, 2004). Bilgisayarlar
deterministik bir yaklagimla calismaktadirlar. Deterministik yaklasim, sistemin
gelecek durumlarinin belirlenmesinde hicbir rastgeleligin olmamasi durumudur. Yani
1yl modellenmis bir deterministik sistem i¢in, ayni sartlar altinda ve aymi baslangi¢
durumlari i¢in sistem her zaman ayni sonucu vermektedir.

Bilgisayarlar deterministik (rastgele olmayan) bir yapida calistiklart igin
gercek anlamda rastgele sayr tretemezler. Ancak, uygun algoritmalarla, bir
bilgisayarin diizglin bir dagilimdan segilen ve genellikle [0,1] arasinda gercek
degerler alan rastgele say1 liretmesi saglanabilmektedir. Bilgisayarlarin {irettigi bu
rastgele sayilar yalanct rastgele sayr (pseudo-random numbers) olarak

adlandirilmaktadir. Rastgele say1 iireten bu algoritmalara ise rastgele say: iireteci
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(random number generator) denir (Niederreiter, 1992). Rastgele sayilar, 6zel
bir dagilimdan segilen diizensiz (caotic) bir sayidir ( L'Ecuyer, 2014). Bazi
durumlarda, bilgisayar yazilimlarimin iirettigi rastgele sayilar kullanilarak belirsiz,
yani tahmini sistemler modellenebilmektedir.

Bu arastirma, farkli diizeylerde ve test uzunluklarindaki diklik varsayimi
ihlalinin madde ve birey parametrelerinin kestirimlerine etkisini arastirmak amaci ile
Monte Carlo yontemi ile elde edilecek veriler aracilifiyla yiiriitiildiigi icin simiilatif

arastirma modelindedir.

2.2. Veriler

Bu arastirmanin amaci dogrultusunda veriler iki faktor (bifactor) modele gore
iiretilmistir. Uretilen veriler bagimsiz ve bagimli degiskenler olarak iki gruba
ayrilmaktadir. Bagimsiz degiskenler; iki spesifik faktor arasinda iligski olan Model 1
(Sekil 1), tiim spesifik faktorler arasinda iliski olan Model 2 (Sekil 2), diklik ihlali
diizeyleri ve test uzunluklaridir. Bagimli degiskenler ise madde ve birey

parametrelerinin kestirim degerleri.

2.2.1. Verilerin Uretilmesi

Bu arastirma i¢in veriler iki adet iki faktor (bifactor) iki parametreli modele
gdre iretilmistir. Iki parametreli modelin ve ikili puanlanan verinin segilmesinin
nedeni; yazilimlar ile uygulanabilirliginin ve anlagilabilirliginin kolay olmasidir.
Simiilatif yolla veriler iki modele (Model-1 ve Model-2) gore iiretilmistir. Sekil-2’de
verilen iki spesifik faktor arasinda c¢apraz yiliklenmelerden dolayr olusan diklik
ithlalini gosteren Model-1’dir. Burada incelenen nokta iki spesifik faktor arasindaki
diklik ihlalinin tiim faktorlerdeki parametre kestirimlerine olan etkisidir. Sekil-3’de
verilen Model-2 ise, tiim spesifik faktorler arasindaki iliskiyi gostermektedir.

Kurulan iki faktor modeller bir genel faktor ve dort spesifik faktorden
olusmaktadir. Spesifik faktor sayisinin dort tutulmasinin nedeni; iki spesifik faktoriin
iligkili olma durumunda, bu iliskinin diger faktorlerin (genel ve spesifik) parametre

kestirimlerinde ne tiir bir etki yaratacaginin incelenmek istenmesidir.



26

Sekil 2. Iki spesifik faktoriin iliskili olma durumu

Sekil 3. Tiim spesifik faktorlerin iliskili olma durumu

Spesifik modellerde manipiile edilen degiskenler faktorler arasi korelasyon

diizeyleri ve test uzunluklaridir. Kurulan modeller i¢in (Model 1 ve Model 2)
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korelasyon kabul diizeyleri 0.10 (¢ok diisiik), 0.40 (orta), 0.70 (yiiksek) olarak ele
almmistir (Cohen, 1988). Spesifik faktorlerdeki madde sayilarina karar vermek
amaciyla yapilan alan yazin incelemesi sonucunda, ¢aligmalarda 25 ve 50 (Demars,
2006), 12 ve 24 (Kose, 2010), 10, 25 ve 50 (Li, 2011), 10, 20 ve 30 (Sahin, 2012),
40, 60 ve 80 (Zheng, 2013) maddelik test uzunluklarimin kullanildig1 goriilmiistiir.
Bu arastirma kapsaminda ise bir faktoriin faktor olabilmesi i¢in sahip olmasi gereken
madde sayisinin en az ii¢ olmasi gerektigi referans alinarak (Kline, 1994) en kiigiik
test uzunlugu 12 madde olarak karar verilmistir. Alan yazindan farkli olarak bu
calismada her faktordeki madde sayisinin esit olmasi goz oniinde bulundurularak
diger test uzunluklar1 40 ve 100 olarak belirlenmistir.

Arastirma boyunca sabit tutulacak (manipiile edilmeyecek) degisken ise
orneklem biyiikligiidiir. Replikasyon sayisi ise bir degiskenlik kaynagi olarak
goriilmemekle birlikte, tiim modellerde sabit tutulmustur.

Orneklem biiyiikliigiine karar vermek icin yapilan alan yazin incelemesi
sonucunda; agirliklandiriimamis en kiigiik kareler (Unweighted Least Squares-ULS)
ve robust agirliklandirilmis en kii¢iik kareler (Robust Weighted Least Squares-
RWLS) kestirim yontemleri kullanildiginda, kestirim keskinliginin (precision)
orneklem biiyiikligl ile dogru orantili bir sekilde artis gosterdigi goriilmiistiir. Finch
(2010) 6rneklem biiyiikliigii ile ilgili ¢alismasinda, 6rneklem biiyiikliigiiniin 250°den
fazla oldugu durumlarda ise kestirim sonuglarina orneklem biiyiikliigiiniin manidar
bir etkisi olmadig1 sonucuna ulagsmustir. L1 ve Lissitz (2012), iki etkenli (bifactor)
modelde dikey Olgeklemeyi inceledikleri aragtirmalarinda 1000, 2000 ve 4000’1k
orneklem biiyiikliiklerini  kullanmiglardir. Arastirmalart  sonucunda, kestirim
dogrulugu (accuracy) ve kestirim tutarliliginin (stability) 6rneklem biiytikligi ile
dogru orantili bir sekilde artis gosterdigi sonucuna ulasmuslardir. Ozellikle
arastirmalarinda, 2000’lik ve 4000°lik 6rneklem biiytikliiklerinde, 1000’lik 6rneklem
bliytikliigline kiyasla ¢ok daha diisiik RMSE ve SE’ler elde etmislerdir.

Khojasteh (2012) ise uyum iyiligi indekslerinin metrik degismezligini iki
faktor (bifactor) model ile inceledigi arastirmasinda, 400, 800 ve 1200’lik
orneklemler kullanmistir. Arastirma sonucunda kiiciik orneklemlerde (400) testin
giicliniin diistiigli sonucuna ulasilmstir.

Desa (2012) telafisel ve telafisel olmayan iki faktor (bifactor) modellerde, alt
puan kestirimlerini inceledigi ¢alismasinda, 1500°lik Orneklem biiytikliigi

kullanmistir. Arastirmada kullanilan 6rneklem biiytlikliiglinlin aragtirma kapsaminda
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incelenen modellerde parametre kestirimleri i¢in yeterli oldugu belirtilmistir.

Liu (2011) iki parametreli iki faktor (bifactor) modelde test istatistiklerine
dayali olarak yerel bagimliligi belirlemeye calistig1 arastirmasinda orneklem
blytikligi icin 200, 500 ve 1000°1lik 6rneklemler kullanmistir. LaFond (2014) ise iki
etkenli (bifactor) ve ortak kok (testlet) modelleri i¢in karar tutarligi (decision
consistency) ve dogrulugu (accuracy) icin yeni indeksler belirlemede yeni yontemleri
bulmaya calistig1 arastirmasinda, 6rneklem biiytlikliigii 5000 olarak belirlenmistir.

Yapilan alan yazin taramasi sonucunda MTK modellerinin biiyiik
orneklemlerde daha iyi kestirimlere olanak verdigi goriilmiistiir. Yapilan iki etkenli
(bifactor) model kestirimlerinde kestirim kesinligi (precision) ve dogrulugu
(accuracy)’nun Orneklem biiyiikliiglinden etkilenmemesi bu arastirmanin 6nemli
noktalarindandir. Ciinkii 6rneklem biiyiikliigli, bu arastirmada manipiile edilen
degiskenlerden biri degildir. Bu arastirmada, O&rneklem biyiikliigiinden
kaynaklanacak yanliligi engellemek amaciyla mevcut arastirmalarda kullanilan en
biliyliik orneklem biiyiikliigii (5000) simiilasyon Orneklemi olarak belirlenmistir

Arastirma deseninin 6zeti Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge 1
Arastirma Deseni Ozeti
.. . Orneklem
Korelasyon diizeyleri Madde sayis1 Biiyiikliigii
Model 1
Model 1.1 734=0.10 12-40-100 5000
134=0.40
Model 1.2 754=0.70 12-40-100 5000
Model 1.3 12-40-100 5000
Model 2
Model 2.1 0 173:450-10 0.40 12-40-100 5000
. < 2.4 <0. 0.
Model 2.2 0.40 < 1,.,.0.70 12-40-100 5000
Model 2.3 12-40-100 5000

Replikasyon sayis1 daha once de belirtildigi lizere simiilasyon siireci boyunca
sabit tutulmustur. Replikasyon sayisinin sabit tutulmasinin nedeni, bu aragtirmanin
deneysel temelli olmasi ve manipiile edilen degiskenlik kaynaklari disindaki
faktorlerin etkisinin sifirlanmasidir. Replikasyon sayisina karar vermek i¢in yapilan
alan yazin incelemesi sonucunda, replikasyon sayisina karar vermede

arastirmacilarin tam olarak kullandig1 Olgiitlerin olmadig1 ve replikasyon sayisina
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karar verirken belirli bir gerek¢ce sunmadiklar1 goriilmiistiir. Alanyazin incelemesi
sonucunda iki faktor (bifactor) modellerde kullanilan replikasyon sayilarinin genelde
100 (Demars, 2006; Zang, 2008), 200 (Zheng, 2013) 500 (Cai, Yang ve Hansen,
2011) oldugu goriilmiistiir. Bu arastirmada ise replikasyon sayisini belirlemek
amactyla arastirma dncesinde 50, 100, 150 ve 200 replikasyon yapilarak ideal model
(diklik varsayiminin olmadigi model) iizerinden ortalama yanlilik kestirilmistir.
Ortalama yanlihigin 200 replikasyonda digerlerine oranla sifira yakin oldugu
goriilmiis ve pratiklik agisindan replikasyon sayisi 200 olarak belirlenmistir.
Belirlenen replikasyon sayisi ile iki parametreli iki faktorli (bifactor) veri
setini iiretmek icin, ayirt edicilik parametresi (a), giigliik parametresi (b) ve birey
parametresi (6) dagilimmin belirlenmesi gerekmektedir. Ayirt edicilik parametresi
(a), tek bigimli (uniform) 0.2 ile 2.0 ranj araliginda bir dagilim, gii¢liik parametresi
(b) ve birey parametresi (0) random normal dagilim gosterecek sekilde simiilasyon
modeli olusturulmustur. ki etkenli (bifactor) iki parametreli modelin matematiksel

olarak ifade edilisi asagidaki gibidir:

1
p(y_lleg' 95)_1+ exp{—(d+ageg+a595 )3

Ayirt edicilik, giiclik ve birey parametrelerinin dagilim o6zellikleri Cizelge
1’de de verilen 18 (2x3x3) kosul igin de aymdir. Ik kosul i¢in iiretilen gercek
parametrelerde random sabit (seed) atanmis ve diger kosullarda bu sabit (seed) say1
ile gercek parametrelerin modeller aras1 degismezligi saglanmistir. Madde ve birey
parametreleri ile ilgili bilgiler Cizelge 2’de verilmistir. Uretilen giigliik katsayisi

asagida verilen formiil ile cok boyutlu giicliik katsayisina ¢evrilmistir:

d=-b /a5+a§

Cizelge 2

Simiilasyon Desenindeki Madde ve Birey Parametrelerinin Dagilimlar
Dagilimlar
a Tek bi¢imli (uniform) dagilim (0.2, 2.0)
Madde ve Birey Parametreleri b Random normal dagilim (0, 1)
0 Random normal dagilim (0, 1)
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Verilerin simiilasyonunda Monte Carlo benzetim ydntemi kullanilmistir.
Monte Carlo yontemi, Nicholas Constantine Metropolis tarafindan bulunmustur ve
atom bombasmin gelistirildigi Los Alamos Ulusal Labratuvarinda, bombanin
patlamasindan sonra dagilan notronlara karst kalkan modellemek icin Stanislaw
Ulam tarafindan giiniimiize taginmistir. Metropolis algoritmasi olarak da bilinir.
Algoritma, kesin ¢oziim yapmanin zor oldugu problemlerde tahmini ¢oziimlere
gitmeyi amaglar yani olasilik teorisi tizerine kurulmustur (Krykova, 2003).

Monte Carlo yontemi bilgisayar yazilimlarimi kullanarak istatistiksel
ornekleme deneyleri ile g¢esitli matematik problemlerine yaklasik ¢oziimler saglar.
Bu yontem yillardir kullanilmaktadir fakat son yillarda daha da popiiler olmustur.
Monte Carlo yontemi bilgisayar yazilimlar tarafindan bir rutin ile {iretilen random
sayt ve vektorleri kullanmaktadir. Bilgisayar algoritmalarinin random sayilari
tiretmesi rastgele (deterministic) bir siirectir ve say1 dizilimleri segkisizdirler yani hig
bir oriintli igermemektedirler. Segkisizligi (randomness) tanimlamak zor olsa da ¢ogu
zaman tahmin edilemezlik (unpredictability) ile iliskilendirilir. Gergek seckisizligin
diger bir Ozelligi ise tekrar edilemez olmasidir. Bilgisayar sistemleri araciligiyla
tiretilen bu random say1 dizilimlerine yalanci rastgele sayr (pseudo-random numbers
denmekle birlikte en Onemli Ozellikleri yeniden {iretilebilir ve tahmin edilebilir
olmalaridir. Monte Carlo yontemleri, bu rastgele sayilar1 (pseudorandom numbers)
kullanarak tahmini sistemleri modelleyen algoritmalardir (6rn; Hiicre Simiilasyonu,
Borsa Modelleri, Dagilim Fonksiyonlari, Sayisal Analiz, Dogal olaylarin
simiilasyonu, Atom ve Molekiil Fizigi, Niikleer Fizik ve Yiiksek Enerji Fizigi
modellerini test eden simiilasyonlar, deneylerde kullanilan aletlerin simiilasyonu)
(Krykova, 2003).

Monte Carlo yonteminde, iiretilecek degiskenlerin dagilimi belliyse (6rnegin:
Normal dagilim) ve ayn1 zamanda dagilim 6zellikleri de biliniyorsa (ux : Ortalama ve
ox . Standart sapma) X degerleri igin defalarca rastgele sayilar dretilerek f
fonksiyonuyla Y degerleri hesaplanabilir. Buradan da Y ile ilgili istatistiksel bilgilere
ulagilabilir. Ne kadar ¢ok Ornekleme yapilirsa o kadar iyi sonuglar elde edilir
(Krykova, 2003; Niederreiter, 1992). Simiilasyon g¢alismalari istatiksel problemlere
¢Oziim olarak 1900’li yillardan beri kullanilmaktadir (Harwell, Stone, Hsu ve
Kristici; 1996). Bu ¢alisma, Monte Carlo yontemine dayali, belirlenen kosullara
uygun verilerin simiilasyonu ve iki faktor (bifactor) model parametrelerinin

tiretilmesi amaciyla yazilan (Ek.A) syntax (Zheng, 2013) ile R 3.4.0 GUI yazilimi


https://tr.wikipedia.org/wiki/Ortalama
https://tr.wikipedia.org/wiki/Standart_sapma
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kullanilarak yapilmistir. Diizenlenen syntax’in ve {retilen veri dosyalarinin
dogrulugu diklik ihlali icermeyen bir model {lizerine yanlilik ortalamalar

hesaplanmis ve yanlilik ortalamalarinin sifira yakin oldugu gériilmiistir.

2.3. Verilerin Analizi

Simiilasyon sonucunda {iretilen verilerden iki faktor (bifactor) model
kestirimleri yapilmistir. Her kosul i¢in 200, toplamda ise 36000 (18x200) model
analiz edilmistir. Iki faktor (bifactor) model kestirimleri R 3.4.0 GUI yaziliminda
bulunan “mirt” (Chalmers, 2016) paketi ile, betimsel istatistikler “psych” (Revelle,
2017) paketi ile, grafiksel gdsterimler “ggplot2” (Wickham, 2008) ile yapilmistir.

R yazilimi aracilig1 ile yapilan iki faktor (bifactor) model analizlerinde Quasi
Monte Carlo (QMC) yontemi kullanilmistir. Matematik ve fizikte siklikla analitik
olarak ¢oziilemeyen problemlerle karsilasiimaktadir. Ozellikle ¢ok boyutlu integral
alma durumu s6z konusu olunca hesaplamalar gittikce karmasiklasmakta ve maliyet
yiikkselmektedir. Monte Carlo yonteminde yiiksek boyutlu (higher dimensional)
integrallerin ¢6zimii daha kolaylasmakta ve hata orani islem yapilmadan Once
yaklagik olarak rahatlikla kestirilebilmektedir. QMC yonteminde, Monte Carlo ile
ayni hesaplama yontemi kullanilir fakat Monte Carlo’nun aksine yari/sdzde rasgele
sayilar (quasi-random numbers) dizilisi kullanilmaktadir. Yari/sézde rasgele sayilar
(quasi-random numbers) bilgisayar tarafindan tretilir ve yalanci rastgele sayilar
(pseudo-random numbers) ile benzerdir fakat ek olarak hatalar1 azaltmak igin esit
dizilmis siralar1 seger (Ueberhuber 1997; akt. Kyrkova, 2003). QMC metodu ilk
olarak 1950 yilinda 6nerilmistir. High dimensional yapilarin kestiriminde MC yerine
daha dogru (accurate) kestirimler saglamaktadir (Niederreiter, 1992; L'Ecuyer,
2014). QMC metodu high-dimensional (integration) biitiinlestirme sorunlarinda
siklikla kullanilmaktadir.

Bu arastirma kapsaminda, parametrelerin kestiriminde EAP (Expected a
Posteriori) yontemi kullanilmistir. MTK’ya gore parametre kestirimlerinde ¢esitli
teknikler vardir. MTK parametrelerinin kestirimlerinin arkasindaki temel, MTK
model karakteristiklerinin bireyin maddeleri dogru yanitladifi zaman elde
edilebilmesidir. Puan oriintiilerinde yanlislar ve dogrular oldugu durumlarda, bireyin
tim madde yanmitlarindaki Oriintiisli tizerindeki puan Oriintiisliniin birlesim olasiligi,
bireyin diisiikk ve yiiksek olasilikla yanitlayacagi olasiliklarin birlesik olasiligini

betimler. Bu yonteme Maksimum olabilirlik (Maksimum  Likelihood
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Estimation/MLE) ya da birlesik maksimum olabilirlik (Joint Maksimum Likelihood
Estimation /JMLE) kestirimi denir. Bununla birlikte eger ¢cok sayida birey ve/veya
testte cok sayida madde varsa bu ydntemler ¢ok fazla hesaplama icermektedir. Ote
yandan birincil ve/veya spesifik kapsam alanlarindaki maddelere verilen yanitlarin
tiimii dogru (6rn; Kusursuz puan/perfect score) ya da tiimii yanlis oldugu durumlarda
(sifir puan/zero score) JMLE kullanilamaz. Tamami dogru yanit Oriintiileri i¢in
olasiliklarin ¢arpimi1 pozitif sonsuz yetenek degerleri, ve tamaminin yanlis
yanitlandig1r durumlar i¢in ise sonsuz negatif yetenek degerleri vermektedir (Baker,
1985; Baker & Kim, 2004; Hambleton & Swaminathan, 1985; Thissen & Orlando,
2001).

MLE ve JMLE metodlarindan farkli olarak EAP (Expected a Posteriori)
kestirim yontemi, veri setindeki yanit oriintiisiindeki tiim durumlarin (case) dogru
(perfect score) ya da tiim durumlarin yanlis (zero score) oldugu kosullarda da
kullanilabilir. MLE ve JMLE bu durumlarda sonsuza giden kestirimler yaparken
EAP alt puan (subscore) kestirimleri sonsuz degerler almayacaktir. EAP kestirim
yontemi alt puanlar1 dogrusal olarak evren ortalamasina ¢ekmekte ve onlar1 kendi
standart hatalar1 ile orantilamaktadir. Temel olarak bu metot, madde puanlarinin
olabilirlik fonksiyonu ile birey parametrelerinden elde edilen onsel dagilimi ile
birlestirerek, birey parametrelerinin sonsal dagilimin tiim elementlerini kestirmek
icin kullanilir. Bu nedenle birey yeterlikleri ile ilgili hem 6zel hem de spesifik
kapsam i¢in sonsal dagilimlarda dayali olarak yapilabilmektedir (Baker & Kim,
2004; Hambleton & Swaminathan, 1985).

Bu arastirma kapsaminda i¢ gecerligi saglamak amaciyla 200 replikasyon
yapilmis ve her durum igin 1-0 yanit driintiistinii iceren 200 veri seti elde edilmistir.
Toplamda (200x18) 3600 adet veri dosyasi analiz edilmistir. Replikasyon
dosyalarinda yanit oriintiileri i¢inde, neredeyse tiim durumlarin yanlis (zero scrore)
ya da tiim durumlarin dogru (perfect score) oldugu veri dosyalar1 bulundugu i¢in
EAP yonteminin parametre kestiriminde daha uygun oldugu goriilmiistiir. Daha 6nce
baska bir ¢aligmada (Zheng, 2013) kullanilmis olan syntax, bu ¢aligmaya uygun
sekilde diizenlenerek, oncelikle madde ve birey parametreleri iiretilmis ve daha sonra
buna uygun 200 adet (1-0) yamit Oriintiisii olusturulmustur. Ik anda iiretilen ve
kaydedilen bu parametreler gercek (true) parametre olarak adlandirilmistir. Bu
gercek parametrelerin modeller aras1 degismezligi, liretimi asamasinda daha 6nce de

belirtildigi {izere bir sabit (seed) atanarak saglanmustir. Uretilen 200 adet yanit
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orlintlistiniin her birinden tekrar R yaziliminda “mirt” (Chalmers, 2016) paketi ile

birey ve parametre kestirimleri yapilmistir.

Parametre kestirimlerinin replikasyonlar boyunca dogrulugunun (accuracy)
degerlendirilmesi; ortalama yanlilik (bias), RMSE (Root Mean Square Error) ve
kestirimlerin standart hatas1 (Standart Error/Standart Hata) ile yapilmistir.
Degerlendirme kriterleri olan ortalama yanlilik, RMSE, ve standart hata 18 durum
igin ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Ortalama yanlilik (Bias/ME) kestirilen parametrelerin
gercek parametrelerden farkinin ortalamasidir. Bu degerler parametre kestirimlerinin
gercek parametrelerden farkini vermektedir; mutlak yanlhilik ne kadar kiigiikse
parametre kestirimlerinin o kadar yansiz oldugu sdylenir. RMSE ise toplam/biitiin
parametre kestirimlerin dogrulugunu (accuracy) vermektedir. RMSE degeri ne kadar
kiigiikse parametre kestirimleri o kadar dogru olacaktir. Standart hata (SE) ise
parametre kestirimlerindeki kararlilig1 (stability) vermektedir. SE ne kadar diisiikse o
kadar kararli parametre kestirimleri yapilabilir. Degerlendirme kriterleri asagida

verilen formiiller araciligiyla hesaplanmaistir;

. YR (B _
Ortalama yanhlik ( 5) :M

RMSE(f)= | 33R.( B, —B)

2\ — 1vR 5, 218:1 Er 2
SEB)= | L p -l

Yukaridaki formiillerde verilen,;

p: gercek birey parametresi ya da madde parametreleri

f: rinci replikasyonda kestirilen birey ve madde parametreleridir (Li ve
Rupp, 2011).



BOLUM 3

BULGULAR VE YORUMLAR

Bu boéliimde, arastirmanin amaci dogrultusunda yapilan istatistiksel analizlerden

elde edilen bulgular ve bulgulara iligkin yorumlar yer almaktadir.

3.1. iki spesifik faktor arasindaki farkh diklik ihlal diizeylerinde (Model-1),
madde ve birey parametrelerinin kestirimi ideal duruma (diklik ihlalinin

olmadig1) gore nasildir?

3.1.1. Model 1 I¢in Madde Parametrelerinin Kestirim Yanlhiliklar:

Bu boliimde iigiincii ve dordiincii spesifik faktorler arasindaki diklik ihlali
durumunda madde parametre kestirim yanliliklart verilmektedir. Diklik ihlal
diizeylerinin hiyerarsik siralamasi Model 1.1 (r3 4 =0.10), Model 1.2 (r3 4= 0.40),
Model 1.3 (r3 4= 0.70) seklindedir. Kestirilen ve gergek parametreler arasindaki
yanlilik test uzunlugu ve model bazinda tablolastirilmistir. Yanhilik puanlarinin
ortalamasi, standart sapmasi ve ¢eyrekler gibi betimsel istatistikler, farkli kosullarda
gercek parametreler ile kestirilen parametreleri karsilastirarak parametreler

arasindaki iyilesme (recovery) bakimindan incelenmistir.

3.1.1.1.Test Uzunlugu 12 Madde fken Madde Parametrelerinin Kestirim Yanhiliklar:

Madde parametre kestirimlerindeki iyilesmeyi (recovery) incelemek igin,
gercek parametrelerin, kestirilen parametrelerden farkinin ortalamasi alinarak
yanlilik hesaplanmistir. Cizelge 3’de 12 madde i¢in kestirim yanliliklar1 verilmistir.

Cizelge 3’de verilen giicliik (intercept/d) katsayilarina dair yanliliklarin betimsel

istatistikleri incelendiginde, ortalama yanliliklarin (YModelll =0.260, YModeI 12 =

0.240, X Model13 = 0.260), tim modellerde yiiksek olup ve modeller arasi (diklik
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ihlal diizeylerine gore) fazla degiskenlik gostermedigi goriilmiistiir. Benzer sekilde
giicliik katsayilarinin standart sapmalari (0 podei11= 0.330, opmodel12 = 0.340,

oModel13 = 0.330) yani yanhlik puanlar arasindaki degiskenlik iic model i¢in de
hemen hemen aynidir. Standart sapmanin yiiksek olmasi, kestirilen parametrelerin

gercek parametrelerden degiskenliginin fazla oldugunu gostermektedir.

Cizelge 3

Ayt edicilik ve giigliik katsayilarimin 12 madde icin kestirim yanliliklar:

X o Min QI Q2 Q3 Max

d katsayisi 0.260 0.330 -0.331 0023 0225 0522 0.756

G 0.007 0.040 -0.033 -0.020 -0.001 0.019 0.101
MODEL S1 0.007 0.030 -0.014 -0.007 0021 0025 0.043
11 S2 0016 0020 -0.002 0002 0007 0053 0.070
S3 -0.008 0.030 -0.032 -0.025 -0.017 0.004 0.026

sS4 0017 0.130 -0.095 -0.055 -0.015 0.073 0.163

d katsayist  0.240 0.340 -0.346 -0.013 0.227 0507 0.724

G 0022 0120 -0.163 -0.057 0.020 0.094 0.274
MODEL Sl 0055 0020 0033 0044 0055 0066 0077
12 S2 0064 0020 0050 0050 0050 0071 0.092
S3 -0.106 0.050 -0.162 -0.123 -0.083 -0.030 -0.073

sS4 -0.124 0190 -0.332 -0.206 -0.081 -0.020 0.041

d katsayiss 0.260 0330 0.330 -0.300 0.018 0216 0.520

G 0085 0260 -0.300 0018 0216 0520 0.757
MODEL Sl 0100 0250 -0.251 -0.106 0.044 0223 0511
13 S2 0090 0.060 0036 0072 0109 0130 0.152
S3 -0.250 0.030 0.074 0.074 0075 0.099 0.121

sS4 -0.441 0.090 -0.350 -0.282 -0.215 -0.196 -0.176

U¢ modelde de ugdegerler bulunmaktadir (Maxpodel13= 0.757,
MinpModel12 = -0.346). Ayrica Ek-B’ de verilen grafikler incelendiginde ti¢ model

icin de gligliik parametresinin yanlilik puan ortalamasiin sifirin lizerinde oldugu
goriilmiistiir. Yani giligliik parametresi her model i¢in gercek degerden daha biiyiik
kestirilmistir. Ortalama ve standart sapmalarin modeller arast degiskenliginin az
olmas1 nedeniyle diklik varsayimi ihlalinin giigliik parametre kestirimlerinde etkisi
olmadig1 sdylenebilir. Yani giicliik parametresi en diislik diklik ihlali diizeyi i¢in bile
yanl kestirilmis ve bu yanlilik diger ihlal diizeylerinde de ayni diizeyde goriilmiistiir.

Cizelge 3’de goriilebilecegi gibi, ayirt edicilik parametrelerinin {igiincii ve
dordiincii spesifik faktorlerdeki diklik ihlalinin birinci ve ikinci spesifik faktorlerdeki

parametre kestirimlerine ¢ok fazla etkisi olmamistir. Ayirt edicilik parametrelerinin
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ortalama yanlilig1 ticiincii spesifik modelde ilk ve ikinci spesifik modele gore daha
yiiksektir (Xs1&Model11 ~0.007 Xs1&Model12 = 0.055 Xs1&Model13 = 0.100;

Xs2&Model11 ~ 0.016: Xs2&Model12 = 0.064 X52&Model13 = 0.090)-

Yanlilik puanlarinin standart sapmalar1 incelendiginde, degiskenligin diisiik
oldugu ve diklik varsayimi ihlalinin yanlilik puanlarmin degiskenligine neredeyse
hi¢ etkisinin olmadig1 sdylenebilir (grn; 051&Modelll = 0.030,051&Modell2 =
0.020 , os1&Model13 = 0.060 ;052&Model11 = 0.020 ; o§2&Model12 =
0.020,052&Model13 = 0.030). Bu bulgulara gore {igiincli ve dordiincii spesifik
faktor arasindaki diklik varsayimi ihlalinin diger spesifik faktorlerdeki parametre
kestirimlerine ¢ok fazla etkisi olmadigi goriilmektedir.

Bu durumun aksine, iciincii ve dordiincii spesifik faktorlerdeki diklik
varsayimi ihlalinin ayn1 spesifik faktdrlerdeki parametre kestirimlerine etkisi oldugu
goriilmiistiir. Bu spesifik faktorlerdeki ayirt edicilik parametreleri incelendiginde,

diklik ihlali arttikca kestirilen parametreler ile ger¢ek parametreler arasindaki

farklilik da artmaktadir ()_(83&Modelll = -0.008, YSS&ModeHZ = -0.106,

X s3&Model13 = 0-250; X sagmodelir = 9017 X sagModelr2 = -0-124,
X S4&Model13 = -0.441). Diklik 1hlal diizeylerindeki artis, parametre

kestirimlerindeki yanlilik puan ortalamalarinda da artisa neden olmustur. Standart

sapma degerleri de diklik ihlal diizeylerindeki artisin yanlilik puanlarindaki

degiskenligi artirdigini gostermektedir (G40 pvoder11 = 0.130, 054&Modell2 =
0.190 , 054&Model13 = 0.520 ). Standart sapmalarin yiiksek olmas1 kestirilen
parametrelerin  ger¢cek  parametrelerden  degiskenliginin  fazla  oldugunu
gostermektedir. Ayrica standart sapmalardaki spesifik modeller arasi artis,
kestirimlerin giivenirliginin diistiigiinii gosterir. Yani diklik ihlal diizeyi arttik¢a
giivenilir kestirimler yapilamamaktadir.

Bu sonuglar, ilgili spesifik faktorlerdeki diklik ihlalinin, yine ayni spesifik
faktorlerdeki parametre kestirim yanlihigini artirdigini gdstermektedir. Iki spesifik
faktordeki diklik ihlali genel faktdrdeki parametre kestirimlerini de etkilemistir.
Kestirilen ve gergek parametreler arasindaki yanlilik puanlarindaki artis birinci ve

ikinci model arasinda az olmakla birlikte ikinci ve {ii¢lincii model arasinda daha

fazladir (X G&Model11 = 0.007, XG&Model12 = 0.022, X G&Model13 = 0.085).

Yanhlik puanlarmin standart sapmalar1 incelendiginde yine diklik ihlali arttik¢a
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degiskenligin arttigi gorilmektedir ( oG&Model11 = 0.040 , oG&Modell2 =
0.120 , 0G&Model13 = 0.250 ). Bu sonuglar 1s18inda diklik varsayimi ihlalinin
genel faktorde de etkili oldugu sdylenebilir.

Ek-B’de verilen grafikler incelendiginde sadece Model 1.1°de ug degerler
bulunmaktadir. Yanhlik puanlarmm ranji 1.744’diir  (Maxpmodel13 = 0.757,

MinModel13 = -0.987). Yanlilik puanlarinin ortalamalar sifirin altinda olmasindan

dolayi, ticlincii ve dordiincii spesifik faktorlerdeki diklik ihlal diizeyindeki artigin,
parametre degerlerinin gercek degerlerden daha diisiik kestirilmesine neden oldugu

sOylenebilir.

3.1.1.2.Test Uzunlugu 40 Madde Iken Madde Parametrelerinin Kestirim Yanhliklar:

12 maddelik test uzunlugu i¢in yapilan yanlilik hesaplamalar1 40 maddelik
test uzunlugu icin de yapilmistir. Madde parametre kestirimlerindeki iyilesmeyi
(recovery) incelemek i¢in, ger¢cek parametrelerin, kestirilen parametrelerden farkinin
ortalamasi alinarak yanlilik hesaplanmistir. Cizelge 4’de 40 madde i¢in kestirim

yanliliklar1 verilmistir.

Cizelge 4
X o Min Q1 Q2 Q3 Max
d katsayism  0.049 1780 -3.845 -0.783 0.085 1.302 3.430
G -0.037 0.640 -1.194 -0.390 0.005 0.083 1.292
Model  S1 -0.004 0.010 -0.018 -0.006 -0.003 0.000 0.006
11 S2 -0.154 0.560 -1.020 -0.617 -0.005 0.207 0.562
S3 -0.020 0.880 -1.600 -0.507 -0.262 0.723 1.094
S4 -0.010 0.860 -1.228 -0.650 -0.044 0.515 1.691
d katsayiss  0.083 1.780 -3.808 -0.786 0.112 1.347 3.454
G 0.002 0.650 -1.179 -0.308 -0.002 0.205 1.414
Model  S1 0.030 0.020 -0.013 0.019 0.037 0.043 0.051
1.2 S2 -0.150 0.560 -1.024 -0.609 0.000 0.221 0.567
S3 -0.095 0.880 -1.714 -0.582 -0.353 0.660 0.991
S4 -0.050 0.860 -1.249 -0.700 -0.080 0.468 1.703
Model d katsayism  0.060 1.780 -3.838 -0.777 0.083 1.323 3.430
13 G 0.061 0.660 -1.186 -0.210 -0.016 0.338 1.627
' S1 0.066 0.050 -0.043 0.055 0.080 0.101 0.113

Aywrt edicilik ve gii¢liik katsayilarimin 40 madde icin kestirim yanliliklar



38

Cizelge 4 Devam
X o Min Q1 Q2 Q3 Max
Model S2 -0.134  0.570 -1.007  -0.601  0.008 0.242 0.613
1.3 S3 -0.213  0.880 -1.894  -0.700 -0.484 0.572 0.812
S4 -0.180  0.860 -1.293  -0.741  -0.263  0.256 1.647

Cizelge 4’de verilen giiclik (intercept/d) katsayilarima dair yanlilik
puanlarinin  betimsel istatistikleri incelendiginde, yanlilik ortalamalarinin 12
maddelik test uzunluguna gore goreceli olarak daha diisiik iken bu durumun aksine
standart sapma degerlerinin 12 maddelik test uzunluguna gore oldukga yiliksek
oldugu goOriilmistiir. Standart sapma degerlerinin yiiksek olmas1 kestirilen
parametrelerin  gergek parametrelerden olduk¢a farklhilastigimi  ve kestirim
giivenirliginin diistiiglinii gostermektedir. Modeller arasi (Modell.1, Model 1.2,
Model 1.3) yanlilik ortalamalar1 ve standart sapmalar ¢ok fazla degismemesinden
dolay1 spesifik modellerin (Modell.1, Model 1.2, Model 1.3) giicliikk katsayisinin
kestirimine etkisinin fazla olmadig1 sdylenebilir. Bunun yani sira 40 maddelik test
uzunlugunda giigliik katsayilarinin = kestirim  giivenirligi, standart sapmanin
biliylimesinden dolay1 diismiistiir.

Cizelge 4’de verildigi lizere ayirt edicilik parametreleri incelendiginde, 12
maddelik test uzunlugunda oldugu gibi, iiglincii ve dordiincii spesifik faktorlerdeki
diklik ihlalinin birinci spesifik faktdrdeki parametre kestirimlerine ¢ok fazla etkisi
olmazken, aksine ikinci spesifik faktordeki parametre kestirimlerine goreceli olarak
daha fazla etkisi oldugu goriilmiistiir. Ikinci spesifik faktordeki yanlilik ortalamalar
incelendiginde, ortalamalarin modeller arasi nerdeyse ayni oldugu goriilmustiir.
Standart sapma degerleri incelendiginde ikinci spesifik faktordeki yanlilik
puanlarinin degiskenligi ilk spesifik faktordekine gore daha yiiksektir fakat modeller
arast bu degiskenlik her iki faktér i¢in de yok denecek kadar azdir

( o51&Model11 = 0.010 , os1&Model12 = 0.020 , 0S1&Modell3 =
0.050 ; os2&Model11 = 0.560 , 528 Model12 = 0.560 , 0s2&Model13 =

0.570). Bu sonuglara gore, yanlilik puanlarinin ortalama ve standart sapmalari
incelendiginde, 12 maddelik test uzunlugunun aksine, ikinci spesifik faktorde
yanlilik puanlarinin degiskenligi artmistir. 12 maddelik test uzunluguna kiyasla, 40
maddelik test uzunlugundaki standart sapmalardaki artis, kestirim giivenirliginin

diistiiglinii  gosterir. Yani diklik ihlal diizeyi arttikca gercek parametrelerden
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kestirilen  parametrelerin  farkliligi  artmaktadir ve giivenilir  kestirimler
yapilamamaktadir.

Ugiincii ve dordiincii spesifik faktdrlerdeki ayirt edicilik parametreleri
incelendiginde 12 maddelik test uzunlugunun aksine yanlilik puan ortalamalar1 40
maddelik test uzunlugunda daha diisiiktiir. Diklik ihlalini iceren faktdrlerdeki ayirt

edicilik parametreleri incelendiginde, diklik ihlali arttik¢a kestirilen parametreler ile

gercek parametreler arasindaki farkliik da artmaktadir (Xs3gModel11 = ~0-020,

X s3&Model12 = 009 X sagmodel1s = 0213 X sagmodelrs = 0010,
XsagModel12 = 9-090, XsaeModel13 = -0-178). Diklik ihlal diizeylerindeki artis

parametre kestirim yanliliklarinda da artisa neden olmustur. Fakat standart sapma
degerleri diklik ihlal diizeylerindeki artiga ragmen iigiincii ve dordiincii spesifik
faktorde li¢ model i¢in de ayn1 kalmstur.

12 maddelik test uzunluguna kiyasla 40 maddelik test uzunlugunda yanlilik
ortalamalarinin diisiik oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte, 40 maddelik test
uzunlugunda yanlilik puanlarinin degiskenligi fazla olmakla birlikte bu degiskenlik
modeller arasi (Modell.l, Model 1.2, Model 1.3) neredeyse aynidir. Standart
sapmalardaki bu artig kestirimlerin giivenirliginin distiigiinii gostermektedir. Ayirt
edicilik parametrelerinin tiim spesifik modeller i¢in kestirim giivenirligi diistiktiir.

Tiim bu sonuglar ilgili spesifik faktorlerdeki diklik ihlalinin yine ayni spesifik
faktorlerdeki parametre kestirimlerindeki yanlilig artirdigim  gostermistir.  1ki
spesifik faktordeki diklik ihlali genel faktordeki parametre kestirimlerini ¢ok fazla
etkilememistir. Kestirilen ve ger¢ek parametre arasindaki farklilik birinci ve ikinci

model arasinda az olmakla birlikte ikinci ve ligiincii model arasinda goreceli olarak

daha fazladir (X G&Model11 = -0.037, X G&Model12 = 0.002, X G&Model13 =
0.061). Yanlilik puanlarinin standart sapmalar1 incelendiginde yanlilik puanlarindaki
degiskenlik modeller arasi neredeyse aymidir. 12 maddelik test uzunlugu ile
kiyaslandiginda, 40 maddelik test uzunlugunda genel boyuttaki yanlilik ortalamalari
diisiik fakat degiskenlik daha fazladir. Standart sapmalarin yiiksek olmasi kestirim
giivenirliginin 40 madde i¢in 12 maddeye kiyasla daha diisiik oldugunu
gostermektedir.

Ek-C’de verilen grafikler incelendiginde genel faktérde ve birinci spesifik

faktorlerde uc¢ degerler oldugu goriilmektedir. Yanhilik puanlarmin ranji “7.299”
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(Maxmodel13 = 3.454, Minpjodel13 = -3.845) olarak bulunmustur. Yanlilik

puanlarinin ortalamalar sifirin altinda olmasindan dolayi, tiim modeller i¢in, ikinci,
tictincli ve dordiincii spesifik faktorlerdeki parametrelerin gergek degerlerden daha

diistik kestirildigi sOylenebilir.

3.1.1.3. Test Uzunlugu 100 Madde Jken Madde Parametrelerinin Kestirim
Yanhiliklar

12 ve 40 maddelik test uzunlugu i¢in yapilan yanlilik hesaplamalar1 100
maddelik test uzunlugu i¢in de yapilmistir. Madde parametre kestirimlerindeki
iyilesmeyi  (recovery) incelemek icin, gercek parametrelerin, kestirilen
parametrelerden farkinin ortalamasi alinarak yanlilik hesaplanmistir. Cizelge 5°de

100 madde i¢in kestirim yanliliklar1 verilmistir.

Cizelge 5

Ayt edicilik ve giigliik katsayilarimin 100 madde igin kestivim yanliliklar:

X g Min Q1 Q2 Q3 Max

d katsayist1  -0.078  1.830 -4.310 -1.084 -0.029 1.247 4.061

= G 0.030 0670 -1.672 -0.407 0.000 0.437 1.649
= S1 -0.070 0.600 -1.389 -0.018 -0.007 0.037 1.260
B S2 -0.021  0.830 -1.990 -0.626 -0.017 0.664 1.189
b S3 -0.017 0.870 -1.715 -0.367 0.045 0.602 1.800
S4 0.015 0550 -0.982 -0.367 -0.121 0472 1.158

d katsayism  -0.066 1830 -4290 -1.061 -0.031 1270 4.051

S G 0.004 0.660 -1.690 -0.445 -0.044 0421 1577
= S1 -0.051 0.830 -1.389 -0.002 0.007 0.060 1.284
3 S2 0.011 0.830 -1.990 -0.381 0.002 0.561 1.755
P S3 -0.051 0860 -1.715 -0.414 0.015 0555 1978
S4 -0.003 0570 -1.035 -0.401 -0.133 0.441 1.203

d katsayim  -0.027  1.830 -4.399 -1.022 0.000 1.310 4.106

N G 0.070 0.670 -1.710 -0.374 -0.011 0517 1572
= S1 -0.042 0.600 -1.389 -0.004 0.020 0.084 1.286
3 S2 0.010 0820 -1.990 -0.600 -0.003 0.701 1.212
= S3 -0.130 0.850 -1.715 -0.436 -0.086 0.457 1.668
S4 -0.100 0.580 -1.160 -0.523 -0.204 0.326 1.153

Cizelge 5’e gore giicliik (intercept) katsayilari incelendiginde, katsayilarinin

ortalama yanlliklar1 tiim modellerde ¢ok yliksek olmamakla birlikte diklik ihlal
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diizeylerine gore fazla degiskenlik gOstermemistir. 12 maddelik test uzunluguna
gore, yanlilik ortalamalar1 daha diistiktiir. Standart sapma degerleri gore yiiksek
olmakla birlikte modeller aras1 (Model 1.1, Model 1.2, Model 1.3) aymi1 kalmistir. Ug
test uzunlugu kosulunda ( 12, 40, 100) gii¢liik katsayilar1 ele alinacak olursa, bu
kosullar arasinda test uzunlugu arttikca yanlilik ortalamalarinin  distigi
gbzlemlenmistir. Bu durumun aksine ise test uzunlugu arttikca degiskenlik artmistir.
Degiskenligin artmasi kestirim giivenirligini distirmektedir. En kiigiik diklik ihlal
diizeyinde bile, tiim test uzunluklarinda giicliik katsayisinin kestirim giivenirligi
diistiktiir.

Cizelge 5’de verildigi lizere, ayirt edicilik parametreleri incelendiginde, 12 ve
40 maddelik test uzunluklarinda oldugu gibi, {igiincii ve dordiincii faktorlerdeki
diklik ihlalinin birinci ve ikinci faktorlerdeki yanlilik ortalamalarina ¢ok fazla etkisi
olmadig1 goriilmiistiir. Standart sapmalar incelendiginde ikinci spesifik faktordeki
yanlilik puanlarmin degiskenliginin, ilk spesifik faktdre gore daha fazla oldugu
goriilmistiir. Fakat, modeller aras1 bu degiskenlik ikinci spesifik faktdrde neredeyse
ayni kalmistir. Sonu¢ olarak 12 ve 40 maddelik test uzunluguna kiyasla 100
maddelik test uzunlugunda, yanlilik puanlarinin standart sapmalarinin oldukca biiytik
oldugu goriilmiistiir.

Uciincii ve dordiincii spesifik faktdrlerdeki ayirt edicilik parametreleri
incelendiginde, 40 maddelik test uzunlugunun aksine, yanlilik puan ortalamalarinin
100 maddelik test uzunlugunda daha diisiikk oldugu goriilmistiir. Tim test
uzunluklar i¢in, diklik ihlali igeren spesifik faktorlerdeki ayirt edicilik parametreleri
incelendiginde, diklik ihlali arttik¢a kestirilen parametreler ile gercek parametreler
arasindaki farklilik artmaktadir. Diklik ihlal diizeylerindeki artigin, parametre
kestirimlerindeki yanlilik ortalamalarina etkisi oldugu sdylenebilir. Bu bulgu Zheng
(2013)lin calismasiyla benzerlik gostermektedir. Genel olarak modeller arasi
degiskenlik her iki faktdrde de neredeyse aymidir. 12 maddelik test uzunluguna
kiyasla standart sapma degerleri oldukga yiiksektir. Bu durum, faktorlerdeki binisik
madde sayisinin artmasi ile agiklanabilir. Madde sayis1 arttikca, spesifik
faktorlerdeki degiskenlik daha da artmistir.

Son olarak, genel faktordeki yanlilik ortalamalar1 incelendiginde, kestirilen ve
gercek parametreler arasindaki farkliligin 40 maddelik test uzunluguna goére daha az
oldugu goriilmiistiir. Yanlilik puanlarinin standart sapmalari incelendiginde yanlilik

puanlarindaki degiskenlik 40 maddelik test uzunlugu ile benzerlik géstermekte ve
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modeller arasi neredeyse aynidir.

Ek-D’de verilen grafikler incelendiginde birinci spesifik faktor icin ug
degerler oldugu gorilmiistiir. Yanlilik puan ortalamalar1 sifirin altinda oldugu igin,
tiim modellerde birinci ve tiglincii spesifik faktdr parametrelerinin gergek degerden
daha diisiik kestirildigi sdylenebilir. Ikinci ve dérdiincii spesifik faktorde ise diklik
ihlal diizeyi arttikca parametreler gercek degerden daha biiyiik kestirilmistir. Yanlilik
puanlarinin ranji = “8.505” (Maxpmodel13 = 4.106, Minpodel12 =-4.399) olarak

bulunmustur. Ranjin bu kadar genis olmasi kestirim giivenirliginin diismesine neden
olmaktadir. Ayn1 zamanda tim modellerde genel faktér ve spesifik faktorlerde
standart sapmanin da yiiksek olmasi kestirimlerinin giivenirligini diistirmektedir.
Madde parametre kestirimlerinde tiim test uzunluklari i¢in goriilen Oriintli su
sekildedir; ii¢ test uzunlugunda (12, 40, 100) da sifira yakin yanlilik ortalamalarina
sahip faktorler genel, birinci ve ikinci faktordiir. Yani diklik ihlali icermeyen
faktorlerdir. Bu durumun aksine diklik ihlali igeren faktorlerde test uzunluguna bagl
olarak yanlilik puan ortalamalarinda diisiis gozlenmistir. Model 1.3 ele alinacak

olursa, diklik ihlali iceren faktorlerde (li¢iincii ve dordiincii) test uzunlugu arttikga

yanlilik ortalamalarmin da diistigii gézlenmistir ( 6r; X53g12 = 70.250, X54812 -

0.441; X53840 = 0.213, X54840 = ~0.180; X538100= 0.130, X548100 ~0.100).

Test uzunlugunun parametre kestirim yanliligina etkisi olabilir. Bu durumun aksine
ise test uzunlugu arttikga standart sapma biiylimiis, ranj genislemistir. 12 madde i¢in
en biiyiik u¢ degerler 0.757 ve -0.987 iken 40 madde i¢in 3.454 ve -3.845, 100
madde i¢in ise 4.106 ve -4.399. Ranjin genis, standart sapmanin yliksek olmasi
kestirim gilivenirligini diisiirmektedir. Yani madde sayisindaki artis kestirim
kesinliginde yani gilivenirliginde diisiise neden olmustur. Bu durum yanli madde
miktarindaki artis ile aciklanabilir. Yani modele ne kadar korelatif madde eklenirse

degiskenlik o kadar artmustir.

3.1.2. Model 1 I¢in Birey Parametrelerinin Kestirim Yanhliklar:

Bu boliimde iigiincii ve dordiincii spesifik faktorler arasindaki diklik ihlali
durumunda birey parametrelerinin kestiriminde olusan yanliliklar verilmektedir.

Diklik ihlal diizeylerinin hiyerarsik siralamasi Model 1.1 igin (r3 4 =0.1), Model 1.2
(r3,4= 0.4), Model 1.3 (r3 4= 0.7) seklindedir. Yanlilik puanlari, test uzunlugu ve
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model bazinda tablolastirilmistir. Yanlilik puanlarinin ortalamasi, standart sapmasi
ve g¢eyrekler gibi betimsel istatistikler, farkli kosullar i¢in gercek parametreler ile
kestirilen parametreleri karsilastirarak parametreler arasindaki iyilesme (recovery)

bakimindan incelenmistir.

3.1.2.1.Test Uzunlugu 12 Madde Iken Birey Parametrelerinin Kestirim Yanliliklar:

Madde parametre kestirimlerindeki iyilesmeyi (recovery) incelemek igin,
gercek parametrelerin, kestirilen parametrelerden farkinin ortalamasi alinarak

yanlilik hesaplanmistir. Cizelge 6°de 12 madde i¢in kestirim yanliliklar1 verilmistir.

Cizelge 6

Birey parametrelerinin /2 madde igin kestirim yanlhiliklar:

X 6 Min. QL Q2 Q3 Max

G 0.017 0,500 -2.517 -0.300 0.007 0.325 3.835

S1 -0.017 0.740 -2.439 -0.517 -0.032 0.483 2.880

Model 1.1 S2  -0.026 0.650 -2.884 -0.447 -0.073 0.363 2.850
S3 -0.020 0.650 -3.061 -0.436 -0.042 0.380 2.966

S4 -0.023 0.780 -2.867 -0.551 -0.038 0.487 3.114

G 0.009 0.510 -1.841 -0.306 0.006 0.326 2.280

S1 0.016 0.750 -2.551 -0.476 0.008 0500 3.511

Model 1.2 S2  -0.040 0.650 -2.936 -0.455 -0.064 0.357 3.353
S3 0.010 0.670 -3.109 -0.420 0.002 0441 2944

S4 0.020 0.820 -3.620 -0.533 0.016 0.547 3.190

G 0.011 0550 -2.390 -0.350 -0.000 0.364 2.252

S1 0.003 0.730 -2596 -0.488 0.006 0.483 2.686

Model 1.3 S2 -0.034 0.650 -2.311 -0.452 -0.060 0.354 2.940

S3  -0.020 0.710 -3.523 -0.458 -0.036 0.421 3.004
S4 -0.018 0.870 -4.092 -0.587 -0.040 0.528 3.004

Cizelge 6’da 12 maddelik test uzunlugu icin birey parametrelerindeki
kestirim yanliliklar1 verilmektedir. Tim spesifik modeller icin birey (theta)
parametreleri ger¢ek parametrelerden ¢ok farklidir ¢iinkii yanlilik puanlar1 genis bir

ranja sahiptir. Yanlhlik puanlarmin %350’si -0.658 ile 0.616 arasinda (Orn.,

Qlg&Model1r = -0.300, Q2ggModel11 = 0.007; Q3c&Model11 = 0.325;

Qls1&Model11 = -0.517, Q2s1&Model11 = -0.032; Q3s1&Model11 =0.483) ve

yanlilik puanlarinin diger %50’lik kismi ise -4.092 ile 3.511 arasindadir. Yanhlik
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puanlarinin dagilimi genellikle simetriktir ¢linkii yanlilik puanlarinin ortalamasi tim

spesifik modeller igin sifir civarindadir (6rn.; XGgModel11 = 9-017 Xs1&Model11

= 0017, XspaModel1r = 9026 Xs3gmodel1r = 9020 X saaModel11 = -
0.023).

Tim spesifik modeller i¢in, genel faktordeki yanlilik puanlarinin standart
sapmast en diisikk, dordiincii spesifik faktordeki igin ise en yiiksek (orn;
0G&Modelll = 0.500,054&Model11 = 0.780) olmakla birlikte genel olarak tiim
faktorlerde degiskenlik oldukca yiiksektir. Degiskenligin yiiksek ve ranjin genis
olmast kestirim gilivenirligini diistirmektedir. Tiim spesifik modeller i¢in, genel
faktordeki yanlilik puanlarinin degiskenligi diger faktdrlerden daha azdir. Bu nedenle
genel faktordeki parametre kestirimlerinin diger faktorlere gore daha giivenilir
oldugu soylenebilir. Buradan yola ¢ikarak spesifik modellerin (diklik ihlal diizeyleri)
birey (theta) parametrelerinin kestirim yanliligina etkisi olmadigi s6ylenebilir.

EK-E’de birey (theta) parametrelerinin 12 madde i¢in yanlilik puanlarinin
grafikleri verilmistir. Grafikler incelendiginde tiim spesifik modellerde tiim
faktorlerin (genel ve spesifik) ortalamalar1 yaklagik olarak ayni ve sifir civarindadir.
Bununla birlikte yanlilik puanlari genis bir ranja sahiptir. Tiim faktorler (genel ve
spesifik) arasinda dordiincii spesifik faktordeki parametrelerin kestirim kesinligi en
diisiik parametreler, genel faktordeki parametreler ise goreceli olarak kestirim
giivenirligi en yliksek parametrelerdir. Genel olarak kestirilen birey parametreleri
gercek birey parametrelerinden oldukga farkli, kestirim giivenirligi ve kesinligi

distiktiir.

3.1.2.2.Test Uzunlugu 40 Madde Iken Birey Parametrelerinin Kestirim Yanliliklar:

12 maddelik test uzunlugunda oldugu gibi, madde parametre
kestirimlerindeki iyilesmeyi (recovery) incelemek icin, gercek parametrelerin,
kestirilen parametrelerden farkinin ortalamasi alinarak yanlilik hesaplanmistir.
Cizelge 7°de 40 madde i¢in kestirim yanliliklar1 verilmistir.

Cizelge 7°de verildigi lizere 40 maddelik test uzunlugunda yanlilik puanlar
12 maddelik test uzunlugunda oldugu gibi genis bir ranja (Min=2.878, Max= 3.041)
sahiptir fakat puanlarinin ranji 12 maddelik test uzunluguna gore 40 madde igin daha

dardir. Yanhilik puan dagilimlart tim modellerde simetriktir ve yanlilik ortalamalari
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0 civarindadir. Tiim modellerde, yanlilik puanlarinin standart sapma degerleri genel
faktorde en diisiik iken, tglincli spesifik faktorde en yiiksektir. Tiim faktorlerde
(genel ve spesifik), son modelde (Model 1.3) yanlilik puanlarindaki degiskenlik diger

modellerden daha fazladir.

Cizelge 7

Birey parametrelerinin 40 madde icin kestirim yanhliklar:

X ¢ Min Q1 Q2 Q3  Max

G -0.010 0290 -1575 -0.193 -0.011 0170 1.622

SI 0010 0450 -2400 -0.267 0.004 0.283 2.107

Model 1.1 S2  -0.010 0.440 -2261 -0.283 -0.019 0.253 2.341
S3 0030 0440 -2532 -0.222 0039 0290 2.751

S4 0004 0430 -2.141 0218 0013 0241 2.527

G -0.029 0310 -2128 -0.226 -0.027 0.169 1.681

S1  -0010 0480 -2513 -0.305 -0.025 0.276 3.041

Model 1.2 S2  -0.033 0460 -2032 -0.316 -0.040 0.241 2.145
S3 0022 0460 -2210 -0.248 0.041 0.294 2.240

S4 0010 0440 -2.753 0219  0.023 0.260 2.340

G -0.010 0360 -1.758 -0.244 -0.014 0.226 1.508

S1 0004 0470 -1977 -0.288 -0.007 0.301 2.372

Model 1.3 S2  -0.020 0480 -2117 -0.323 -0.020 0.279 2.708
S3 0020 0520 -2878 -0280 0.041 0.337 2543

S4 0010 0480 -2.724 -0.248 0.007 0.256 2.400

Degiskenligin diger modellere goére son modelde daha yiiksek olmasi
nedeniyle, parametre kestirim gilivenirliginin diger modellere gére bu modelde daha
diisiik oldugu sdylenebilir Yanlilik puanlarinin ranji 12 madde i¢in -4.092 ile 3.511
arasinda iken, 40 madde i¢in -2.878 ile 3.041 arasindadir. Tiim faktorler (genel ve
spesifik) arasinda, dordiincii spesifik faktorde madde kestirimleri 12 maddelik test
uzunlugu i¢in en az giivenilir iken, 40 maddelik test uzunlugunda tiim faktorlerdeki
parametre kestirim gilivenirligi 12 maddelik test uzunluguna gore daha yiiksektir.
Ranjin genis ve degiskenligin yiiksek olmasindan dolay1 spesifik modeller i¢in birey
parametrelerinin kestirim gilivenirlikleri diisiiktiir.

Ek-F’de birey (theta) parametrelerinin 40 madde igin yanlilik puan grafikleri
verilmistir. Grafikler incelendiginde tiim spesifik modellerde tiim faktorlerin (genel
ve spesifik) ortalamalar1 yaklasik olarak ayni ve sifir civarindadir. Bununla birlikte

yanlilik puanlar1 genis bir ranja sahiptir. Genel olarak kestirilen birey parametreleri
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3.1.2.3.Test Uzunlugu 100 Madde Iken Birey Parametrelerinin Kestirim Yanliliklar:

12 ve 40 maddelik test uzunlugunda oldugu gibi, madde parametre

kestirimlerindeki iyilesmeyi (recovery) incelemek igin, ger¢ek parametrelerin,

kestirilen parametrelerden farkinin ortalamasi alinarak yanlilik hesaplanmistir.

Cizelge 8’de 100 madde i¢in kestirim yanliliklar1 verilmistir.

Cizelge 8
Birey parametrelerinin 700 madde i¢in kestirim yanliliklari
X o Min Q1 Q2 Q3 Max
G 0.021 0.240 -1.437 -0.132 0.023 0.180 2.135
S1 -0.005 0.330 -1.800 -0.225 -0.013 0.207 1.830
Model 1.1 S2 0012 0370 -0.220 -0.434 0.016 0.253 1.970
S3  0.017 0340 -1.706 -0.200 0.013 0.234 1.848
S4 -0.010 0320 -1.772 -0.194 -0.006 0.180 2.005
G 0.002 0.250 -1.436 -0.171 0.004 0.172 1.122
S1 0005 0350 -1.753 -0.217 0.000 0.222 1.718
Model 1.2 S2 0.005 0.380 -2.496 -0.238 0.020 0.255 1.940
S3 0.017 0360 -2.758 -0.194 0.017 0.235 2.486
S4 0015 0330 -2.243 -0.173 0.021 0.213 1.970
G -0.007 0.280 -1.086 -0.195 -0.004 0.180 1.190
S1 -0.011 0360 -2.224 -0.235 -0.014 0.208 2.600
Model 1.3 S2 -0.031 0400 -2.307 -0.290 -0.015 0.234 1721
S3 0001 0390 -3.251 -0.230 0.001 0.223 1.860
S4 -0.001 0.350 -2.790 -0.193 0.000 0.204 2.432

Cizelge 8’de 100 maddelik test uzunlugu icin birey parametrelerinin kestirim

yanliliklar1 verilmistir. Sonuclar 12 maddelik test uzunlugu ve 40 maddelik test

uzunlugu ile benzerlik gostermektedir. 100 maddelik test uzunlugu icin tiim

faktorlerdeki (genel ve spesifik) yanlilik ortalamalar1 birbirine yakin ve sifir

civarindadir. Oldukga fazla u¢ deger bulunmakla birlikte puanlarin ranj1 40 maddelik

test uzunluguna gore genistir. Genel faktdrdeki parametre kestirimleri diger

faktorlere gore daha giivenilirdir ¢linkii yanlilik puanlarin ranj1 diger faktorlere gore

genel faktéorde daha dardir. Test uzunlugunu 100 maddeye ¢ikarmak yanlilik

puanlarimin standart sapma degerlerini bir miktar diisiirmiistiir. Yanlilik puanlarinin

%350°1ik kismi yani 1. ve 3. g¢eyrekler arasi, 100 maddelik test uzunlugu i¢in, 40
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maddelik test uzunlugu ile nerdeyse ayni, 12 maddelik test uzunlugundan ise daha
dardir (Q1l12 = -0.587, Q312 = 0.528; Qlyg = -0.323, Q340 = 0.279; Q11 = -
0.434, Q3100 =0.253).

Ek-G’de birey (theta) parametrelerinin 100 madde i¢in yanlilik puanlarinin
grafikleri verilmistir. Grafikler tablo bulgularini dogrular nitelikte olmakla birlikte,
tiim spesifik modellerde tiim faktorlerin (genel ve spesifik) ortalamalarinin yaklagik
olarak ayni ve sifir oldugu goriilmiistiir.

Son olarak tiim test uzunluklar1 (12, 40, 100) birlikte incelendiginde, en fazla
bozulmus parametrelerin 12 maddelik test uzunlugunda her model i¢in doérdiincii
spesifik faktorde oldugu goriilmiistiir. Genel olarak tiim test uzunluklarinda yanlilik
puanlarinin degiskenligi yiiksek ve ranji genistir. En genis ranj 12 maddelik test
uzunlugundadir. Test uzunlugunu artirmak yanlilik puanlarinin ortalamasin
diistirmiis ve ranjini daraltmistir. Bu bulgu Zheng( 2013)’iin ¢aligmasi ile uyum
gostermektedir. 12 maddelik test uzunluguna gore 40 ve 100 maddelik test
uzunlugunda kestirim kesinligini (accuracy) daha yiiksektir. Test uzunlugu ile dogru
orantili sekilde ranjin daralmasi test uzunlugunun parametre iyilesmesinde etkisi
olabilecegine isaret etmektedir. Yine de ranj ve degiskenlik tiim test uzunluklarinda

yiiksektir. Bu durum parametre kestirim giivenirliklerini diistirmektedir.

3.2. Tiim spesifik faktorler arasindaki farkh diklik ihlal diizeylerinde (Model-2),
madde ve birey parametrelerinin kestirimi, ideal duruma (diklik ihlalinin

olmadig1) gore nasildir?

3.2.1. Model 2 Icin Madde Parametrelerinin Kestirim Yanhiliklar:

Bu boliimde tiim spesifik faktorler arasindaki diklik ihlali durumunda madde
parametre yanliliklar1 verilmistir. Cizelge 9, 10 ve 11°de de verildigi iizere en diisiik
diklik ihlal diizeyi r=0.020 olarak en yiiksek diklik ihlal diizeyi ise r=0.660 olarak
belirlenmistir. Kestirilen ve gercek parametreler arasindaki yanhlik test uzunlugu ve
model bazinda tablolastirilmistir. Yanlilik puanlarinin ortalamasi, standart sapmasi
ve ceyrekler gibi betimsel istatistikler, farkli kosullar i¢in gercek parametreler ile
kestirilen parametreleri karsilastirarak parametreler arasindaki iyilesme (recovery)

bakimindan incelenmistir.
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Cizelge 9

Model 2.1 Icin Korelasyon Degerleri

P S1 S2 S3 S4
P 1.000
S1 0.000 1.000
S2 0.000 0.020 1.000
S3 0.000 0.040 0.080 1.000
S4 0.000 0.060 0.090 0.100 1.000

Cizelge 10

Model 2.2 I¢in Korelasyon Degerleri

P S1 S2 S3 S4
P 1.000
Sl 0.000 1.000
S2 0.000 0.160 1.000
S3 0.000 0.200 0.280 1.000
S4 0.000 0.240 0.320 0.360 1.000

Cizelge 11
Model 2.3 I¢in Korelasyon Degerleri
P S1 S2 S3 S4
P 1.000
S1 0.000 1.000
S2 0.000 0.460 1.000
S3 0.000 0.500 0.580 1.000
S4 0.000 0.540 0.620 0.660 1.000

3.2.1.1.Test Uzunlugu 12 Madde Iken Madde Parametrelerinin Kestirim Yanhiliklar:

Madde parametre kestirimlerindeki iyilesmeyi (recovery) incelemek igin,
gercek parametrelerin, kestirilen parametrelerden farkinin ortalamasi alinarak
yanlilik hesaplanmistir. Cizelge 12°de 12 madde i¢in kestirim yanliliklari verilmistir.

Cizelgel2’de 12 madde icin yanhilik puanlarinin betimsel istatistikleri

verilmektedir. Giigliik (intercept) katsayilari incelendiginde, katsayilarinin ortalama
yanliliklar1 (X pModel21 = 0.245, X Model22 = 0.250, X Model23 = 0.250), tiim
modellerde yiiksektir ve diklik ihlal diizeylerine gore fazla degiskenlik

gostermemistir. Benzer sekilde gligliik katsayillarinin  standart sapmalari
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(0Model21= 0.330, oppodel22 = 0.340, opodei23 = 0.340) yani yanlilik puanlari
arasindaki degiskenlik {i¢ model icin de hemen hemen aynidir. Degigkenligin yiiksek

olmasi kestirim giivenirligini diistirmektedir.

Cizelge 12

Ayt edicilik ve giicliik katsayilarinin 12 madde i¢in kestirim yanhiliklar

X o Min Q1 Q2 Q3 Max

d katsayist 0245 0.330 -0.322 -0.009 0209 0523 0.727

3 G 0.060 0.060 -0.030 0016 0038 0.098 0.187
= s1 0020 0010 0.009 0014 0018 0024 0.030
IS S2 -0.012 0.050 -0.050 -0.040 -0.030 0.005 0.040
S S3 -0.070 0.030 -0.090 -0.084 -0.080 -0.055 -0.030
sS4 -0.022 0.090 -0.125 -0.062 0.000 0.030 0.058

d katsayisi 0250 0.340 -0.354 0.016 0233 0515 0.760

3 G 025 0.140 -0.090 0053 0122 0225 0.377
- s1 -0.050 0.020 -0.067 -0.057 -0.050 -0.040 -0.030
= S2 -0.107 0.010 -0.123 -0.111 -0.100 -0.010 -0.010
> S3 -0.170 0.050 -0.241 -0.205 -0.170 -0.154 -0.139
sS4 -0.170 0210 -0.407 -0.240 -0.070 -0.051 -0.035

d katsayiss 0250 0.340 -0.366 0.003 0230 0514 0.756

2 G 0290 0260 -0.216 0.190 0281 0483 0.662
= s1 0220 0.040 -0.255 -0.240 -0.222 -0.195 -0.170
S S2 -0.320 0.060 -0.361 -0.350 -0.340 -0.293 -0.250
p S3 -0.390 0.130 -0.524 0.442 -0.360 -0.320 -0.280
sS4 -0.330 0.270 -0.594 -0.463 -0.332 -0.200 -0.050

U¢ modelde de wugdegerler bulunmaktadir (Maxpogel22 = 0.760,
Minpmodel21 = -0.322). Sekil 10 (Ek-1) incelendiginde, ii¢ model icin de giigliik
parametresinin yanlilik puan ortalamasinin sifirin iizerinde oldugu goriilmiistiir. Yani
giigliik parametresi her model i¢in gercek degerden daha biiyiik kestirilmistir.
Ortalama ve standart sapmalarin modeller arasi degiskenliginin az olmasi nedeniyle
diklik varsayimi ihlalinin gligliik parametre kestirimlerinde etkisi olmadigi
sOylenebilir. Yani spesifik modellerin giigliilk parametresinin kestirimine etkisi
yoktur denilebilir. Ayn1 zamanda standart sapmanin yliksek olmasi nedeniyle
parametre kestirim giivenirlikleri tim modellerde diisiik oldugu sdylenebilir. Bu
bulgular Model 1 bulgulari ile benzerlik gostermektedir.

Kestirilen ayirt edicilik parametreleri ile gergcek parametreler arasindaki

ortalama yanhlik, diklik ihlali ile dogru orantili olarak artmaktadir (6rn;

X G&Model21 00600 X GgModel22 = 0.125: X GgModel23 ~ 0.290:
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Xs1&Model21 = 0.020: X s1&Model22 = -0.050: X S1&Model23 = -0.220)- Bu
sonuca gore Model 2.2°deki ortalama yanlilik Model 2.1°den, Model 2.3°deki
ortalama yanliligin ise Model 2.2°den yiiksek oldugu sdylenebilir. Yanlilik
puanlarinin standart sapmalart incelendiginde, diklik ihlali arttikca yanlilik
puanlarinin degiskenliginin arttigi goriilmektedir. Bu sonuglar diklik varsayiminin
ihlalinin ayirt edicilik parametre kestirim yanlilifina etkisi oldugunu gostermektedir.

Bu bulgular Model 1 ile benzerlik gostermektedir.

3.2.1.2.Test Uzunlugu 40 Madde Iken Madde Parametrelerinin Kestirim Yanhliklar:

Madde parametre kestirimlerindeki iyilesmeyi (recovery) incelemek igin,
gercek parametrelerin, kestirilen parametrelerden farkinin ortalamasi alinarak

yanlilik hesaplanmistir. Cizelge 13’de 40 madde i¢in kestirim yanliliklar1 verilmistir.

Cizelge 13

Ayt edicilik ve giicliik katsayilarinin 40 madde i¢in kestirim yanliliklar

X o Min Q1 Q2 Q3 Max
d katsayim  0.023 1.780 -3.890 -0.816 0.054 1.290  3.450
G -0.050 0.640 -1.190 -0.380 -0.030 0.090 1.310
Model S1 -0.020 0.010 -0.030 -0.030 -0.022 -0.012 -0.003
2.1 S2 -0.163 0.560 -1.035 -0.610 -0.007 0.180 0.545
S3 -0.040 0.880 -1.630 -0.521 -0.274 0.700 1.101
S4 -0.012 0.870 -1.234 -0.672 -0.040 0.510 1.720
d katsayim  0.050 1.780 -3.864 -0.776 0.084 1321 3.422
G 0.090 0.650 -1.100 -0.234 0.094 0.300 1.530
Model S1 -0.070 0.020 -0.100 -0.080 -0.071 -0.065 -0.024
2.2 S2 -0.230 0530 -1.080 -0.660 -0.075 0.090  0.430
S3 -0.130 0.870 -1.763 -0.600 -0.390 0.620 0.970
34 -0.140 0850 -1.275 -0.725 -0.173 0.314 1.630
d katsayim  0.040 1.780 -3.920 -0.785 0.080 1.316 3.410
G 0.190 0.640 -1.040 -0.206 0.215 0.430 1.720
Model S1 -0.270 0.090 -0.380 -0.311 -0.250 -0.236 -0.070
2.3 S2 -0.420 0460 -1.170 -0.776 -0.284 -0.136  0.152
S3 -0.390 0.820 -2.004 -0.874 -0.650 0.325  0.563
S4 -0.400 0.840 -1.372 -0.853 -0.540 -0.070 1.450

Cizelge 13’de verilen giigliik (intercept) katsayilari incelendiginde, 12

giicliik

katsayilarinin ortalama yanliliklari, tim modellerde disiiktiir ve diklik ihlal

maddelik test uzunlugunun aksine 40 maddelik test uzunlugunda,

diizeylerine gore fazla degiskenlik gostermemistir. Benzer sekilde giicliik
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katsayilarinin standart sapmalar1 yani yanlilik puanlari arasindaki degiskenlik {i¢
model i¢in de aymi olmakla birlikte 12 maddelik test uzunluguna goére oldukga
yilksektir. Ug¢ modelde de ugdegerler bulunmaktadir (Maxpjodel21 = 3450,
Minpodel21 = -3.920). EK-C’de verilen grafikler incelendiginde, iic model icin de

giiclik parametresinin yanlilik puan ortalamasinin sifirin  {izerinde oldugu
goriilmistiir. Yani giicliikk parametresi her model i¢in gercek degerden daha biiyiik
kestirilmistir. Ortalama ve standart sapmalarin modeller aras1 degiskenliginin az
olmas1 nedeniyle diklik varsayimi ihlalinin giigliik parametre kestirimlerinde etkisi
olmadig1 sOylenebilir. Bunun yani sira ranjin genis, degiskenligin yiiksek olmasi
nedeniyle parametre kestirim gilivenirliginin de distigi gorilmiistiir. Bu bulgular
Model 1.2 bulgulari ile benzerlik gostermektedir.

Kestirilen ayirt edicilik parametreleri ile gercek parametreler arasindaki

ortalama yanlilik, 12 maddelik test uzunlugunda oldugu gibi, diklik ihlali arttik¢a
daha da artmaktadir (6rn; X GgModel21 —0.050: X G&Model22 = 0.090:

X G&Model23 = 0.190: X s1gModel21 — 0.020: X s1&Model22 = -0.070.
)_(Sl&ModeIZB = .0.270)- Bu sonuca gore Model 2.2’deki ortalama yanlilik Model

2.1°’den, Model 2.3’deki ortalama yanlilik ise Model 2.2’den yiiksek oldugu
sOylenebilir. Yanlilik puanlarmin standart sapmalar1 incelendiginde, yanlilik
puanlarinin degiskenligi genel olarak modeller aras1 neredeyse aynidir. Bu sonuglar
diklik varsayimu ihlalinin sadece ayirt edicilik parametre kestirimlerinin ortalamasina
etki ettigi sOylenebilir. Degiskenligin genel olarak tiim faktorlerde yiiksek olmasi ise
kestirimlerin gilivenirligini tiim faktorler i¢in diistirmektedir.

Ek-C’de 40 maddelik test uzunlugu igin yanlilik puanlarinin grafikleri
verilmistir. Verilen bu grafikler incelendiginde tiim spesifik faktorlerdeki ayirt
edicilik parametrelerinin ortalama yanliliklarinin sifirin altinda oldugu goriilmiistiir.
Bu sonuca gore ayirt edicilik parametrelerinin tiim spesifik faktorler igin

oldugundan daha diisiik kestirildigi sdylenebilir.

3.2.1.3.Test Uzunlugu 100 Madde Iken Madde Parametrelerinin Kestirim
Yanhiliklar

Madde parametre kestirimlerindeki iyilesmeyi (recovery) incelemek igin,

gercek parametrelerin, kestirilen parametrelerden farkinin ortalamasi alinarak
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yanlilik hesaplanmistir. Cizelge 14’de 100 madde icin kestirim yanliliklart

verilmisgtir.
Cizelge 14
Avyirt edicilik ve gii¢liik katsayilarinin 100 madde icin kestivim yanliliklar
X o Min Q1 Q2 Q3 Max
d katsayist  -0.040 1.830 -4.259 -1.040 -0.005 1313 4.084
G 0.034 0.660 -1.645 -0.403 0.005 0.405 1.620
Model S1 -0.064 0.610 -1.389 -0.017 -0.003 0.038 1.284
2.1 S2 0.002 0.850 -1.990 -0.604 -0.002 0.717 1.230
S3 -0.023 0.860 -1.715 0.036 0.036 0590 1.790
S4 0.000 0560 -1.014 -0.382 -0.134 0453 1.171
d katsayiss  -0.060 1.830 -4.293 -1.066 -0.020 1.282 4.060
G 0.090 0.660 -1.544 -0.375 0.023 0490 1.632
Model S1 -0.097 0.610 -1.389 -0.067 -0.028 0.001 1.252
2.2 S2 -0.109 0.820 -1.990 -0.736 -0.072 0.556 1.103
S3 -0.100 0.860 -1.715 -0.400 -0.050 0.517 1.720
S4 -0.077 0580 -1.132 -0.490 -0.190 0.360 1.137
d katsayis1  -0.060 1.830 -4.263 -1.050 -0.032 1300 4.053
G 0.020 0.650 -1.313 -0.223 0.180 0.564 1.691
Model S1 -0.270 0.600 -1.417 -0.297 -0.218 -0.095 1.048
2.3 S2 -0.290 0.810 -1.990 -0.975 -0.215 0.328 1.011
S3 -0.300 0.820 -1.767 -0.615 -0.213 0.240 1.433
S4 -0.300 0.590 -1.400 -0.732 -0.316 0.120 0.960

Cizelge 14’de verilen giigliik (intercept) katsayilari incelendiginde, 40
maddelik test uzunluguna benzer sekilde giicliik katsayilarinin ortalama yanliliklar
tim modellerde diisiiktiir ve diklik ihlal diizeylerine gore fazla degiskenlik
gostermemistir. Benzer sekilde giigliik katsayilarinin standart sapmalar1 yani yanlilik
puanlar1 arasindaki degiskenlik iic model i¢cin de ayni ve 40 maddelik test
uzunluguna gore yiiksektir. Ug modelde de ugdegerler bulunmaktadir (Maxpjodel21

= 4.084, Minpodel21 = -4.293). Ek-D’de verilen grafikler incelendiginde, ii¢ model

icin de giiclik parametresinin yanlilik puan ortalamasinin sifirin altinda oldugu
goriilmiistiir. Yani giiglitk parametresi her model i¢in gercek degerden daha diisiik
kestirilmistir. Ortalama ve standart sapmalarin modeller arasi degiskenliginin az
olmas1 nedeniyle diklik varsayimi ihlalinin giicliilk parametre kestirimlerinde etkisi
olmadig1 soylenebilir. Yani, spesifik modellerin gligliik parametresinin kestirimine
etkisi olmadig1 sOylenebilir. Bu bulgular Model 1bulgulari ile ortiigmektedir.

Spesifik faktorler igin kestirilen ayirt edicilik parametreleri ile gercek
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parametreler arasindaki ortalama yanlilik, 12 ve 40 maddelik test uzunluklarinda

oldugu gibi, diklik ihlali artttkca artmaktadir (6rn; X g1&Model21= ~0.064:

X s1&Model22= -0.097: X s1&Model23= -0.270; X s2&Model21  —0-002,
)_(SZ&ModeIZZ = -0.109; )_(SZ&ModeIZS = -0.290;)- Bu sonuca gore Model 2.2’deki

ortalama yanliligin Model 2.1°den, Model 2.3’deki ortalama yanlilik ise Model
2.2’den yiiksek oldugu soylenebilir Genel faktordeki ayirt edicilik katsayilarinin
ortalama yanliliklar1 12 ve 40 maddelik test uzunluguna kiyasla olduke¢a diisiik ve
modeller arasi nerdeyse aynidir. Tiim faktorler i¢in (genel ve spesifik) yanlilik
puanlarinin standart sapmalari incelendiginde, yanlilik puanlarinin degiskenliginin
genel olarak modeller arasi nerdeyse ayni oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglar diklik
varsayimit ihlalinin sadece ayirt edicilik parametre kestirim ortalamalarinin
kesinligine (accuracy) etkisi oldugu soylenebilir.

Ek-D’de 100 maddelik test uzunluguna ait grafikleri verilmistir. Verilen bu
grafikler incelendiginde 12 ve 40 maddelik test uzunluklarinda oldugu gibi tiim
spesifik faktorlerdeki ayirt edicilik parametrelerinin ortalama yanliliklarinin sifirin
altinda oldugu goriilmiistiir. Bu sonuca gore ayirt edicilik parametrelerinin tim
spesifik faktorler i¢in daha diisiik kestirildigi sOylenebilir. Sonu¢ olarak ii¢ test
uzunlugunda (12,40,100) da diklik ihlalinin artmasi tiim faktorlerdeki (genel ve
spesifik) yanlilik ortalamalarini arttirmistir. Degiskenlik ise Model 1°de oldugu gibi
diklik ihlal diizeyinden test uzunlugu ile dogru orantili sekilde etkilenmistir. Yani
test uzunlugu arttikga genel olarak tiim faktorlerde degiskenlik artmistir. Bununla
birlikte degiskenlik, diklik ihlal diizeylerine gore nerdeyse ayni kalmistir. Test
uzunluguna gore ranj incelendiginde, ranjin 12 madde i¢in 1.256 (Min=-0.594,
Max=0.662), 40 madde icin 3,724 (Min=-2.004, Max=1.720) ve 100 madde icin ise
3.780 (Min=-1.990, Max=1.790) oldugu goriilmiistiir. Test uzunlugu arttik¢a ranjin
genisledigi gorlilmistiir. Ranjin genis, degiskenligin yiiksek olmasi parametre
kestirim giivenirligini diisiirmektedir. Giigliik katsayilar1 incelediginde ise test
uzunlugu 12 den 40’a ¢iktiginda yanlilik ortalamalarinda diisiis gézlenmekle birlikte
bu durum 40 maddeden 100 maddeye ciktiginda aym1 kalmamustir. Ayirt edicilik
parametrelerinde gozlenen degiskenlik durumu giiclik parametresi i¢in de
gbzlenmistir. Yani test uzunlugu arttikca degiskenlik artmis fakat bu degiskenlik
diklik ihlal diizeyleri (modeller arasi) arast aym: kalmistir. Test uzunlugu arttikga

degiskenligin artmasi1 parametre kestirim giivenirligini etkilemektedir. Fakat
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degiskenligin modeller arasi neredeyse ayn1 olmasi nedeniyle diklik ihlalinin giigliik

parametre kestirimleri kesinligine (accuracy) etkisi olmadig1 sdylenebilir.

3.2.2. Model 2 I¢in Birey Parametrelerinin Kestirim Yanlliklar:

Bu boliimde tiim spesifik faktorler arasindaki diklik ihlali durumunda birey
parametrelerindeki yanliliklar verilmektedir. Cizelge 9, 10, 11°de verildigi lizere en
diistik diklik ihlal diizeyi r=0.020 olarak en yiiksek diklik ihlal diizeyi ise r=0.660
olarak belirlenmistir. Kestirilen ve ger¢ek parametreler arasindaki yanlilik, test
uzunlugu ve model bazinda tablolastirilmistir. Yanlilik puanlarinin ortalamasi,
standart sapmast ve ceyrekler gibi betimsel istatistikler, farkli kosullarda gergek
parametreler ile kestirilen parametreleri karsilastirarak, parametreler arasindaki

iyilesme (recovery) bakimindan incelenmistir.

3.2.2.1.Test Uzunlugu 12 Madde Iken Birey Parametrelerinin Kestirim Yanhlklar:

Cizelge 15 incelendiginde Model 1°’de (iiglincii ve dordiincii spesifik
faktorlerin iligkili olma durumu) oldugu gibi kestirilen parametreler, gercek
parametrelerden oldukca farklidir ¢linkii yanlilik puanlarnin ranji (min=-3.792,
max=3.767) olduk¢a genistir.

Genel faktor ve spesifik faktor icin modeller arasi ortalamalar ¢ok fazla
degiskenlik gostermemekle birlikte sifir civarindadir. Standart sapma degerleri
incelendiginde tim modeller ig¢in genel faktoriin diger faktorlere kiyasla daha az
degiskenlik gosterdigi goriilmiistiir. Bu sonuca dayanarak genel faktérdeki parametre
kestirimlerinin diger faktorlere gore daha giivenilir oldugu sdylenebilir. Model 1°de
oldugu gibi, Model 2’de de dordiincii faktor, degiskenligin en yliksek oldugu faktor
olmasindan dolayi, en yanl kestirimlerin oldugu  faktordiir. Ranjin genis,
degiskenligin yiiksek olmasindan dolay1 parametre kestirim giivenirligi diisiiktiir. Bu
nedenlerden dolay1 spesifik modellerin birey parametrelerinin kestirimine etkisi
olmadig1 soylenebilir. Ek-E’de birey parametrelerinin yanlilik grafikleri verilmistir.
Bu grafikler incelendiginde yanlilik puanlarinin genis bir ranja sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica yanlilik puanlariin dagilimi simetriktir ve ortalamalar sifir

civarindadir.
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Cizelge 15

Birey parametrelerinin 12 madde icin kestirim yanhliklar:

3.2.2.2.Test Uzunlugu 40 Madde Iken Birey Parametrelerinin Kestirim Yanliliklar:

Cizelge 16°da 40 maddelik test uzunlugu i¢in parametre kestirim yanliliklar

verilmistir. 12 maddelik test uzunlugu ile aymi sekilde yanlilik puanlarinin ranji

X o Min Q1 Q2 Q3 Max

G -0.010 0530 -2.247 -0.343 -0.007 0.332 2257
S1 0.010 0.760  -2.487 -0.513 0.001 0.498  2.855
Model 2.1 S2 0.020 0.650 -2.714 -0.399 -0.009 0.395 3.044
S3 0.020 0.650 -3.792 -0.409 0.017 0415 3.440
S4  -0.020 0.800 -2.958 -0.555 -0.032 0372 2410

G 0.000 0570 -2.136 -0.373 0.010 0326  2.280
Sl 0.001 0.780 -3.229 -0.532 -0.009 0.512 4.044
Model 2.2 S2  -0.020 0.680 -2.633 -0.454 -0.041 0.384  2.755
S3  -0.010 0.690 -2.797 -0.457 -0.026 0.431  3.417
S4  -0.010 0.840 -3.006 -0.552 -0.050 0529  3.232

G -0.001 0.650 -2.300 -0.436 -0.021 0.429 2.636
S1 0.000 0.840 -3.048 -0.577 -0.005 0556  3.047
Model 2.3 S2  -0.001 0.780  -3.055 -0.492 -0.031 0.469 3.213
S3  -0.002 0.800 -3.630 -0.523 0.007 0515 3451
S4  -0.004 0910 -3.447 -0.618 -0.010 0.610 3.767

oldukca genistir (Min=-2.850, Max= 3.206).

Cizelge 16°da verilen yanlhilik puanlarimin ortalamalari incelendiginde 12
maddelik test uzunlugunda oldugu gibi ortalamalarin sifir civarinda ve dagilim

simetriktir. Standart sapma degerleri incelendiginde tiim modeller i¢in genel

faktordeki yanlilik puanlarinin diger faktorlere kiyasla daha az degiskenlik gosterdigi
goriilmiistiir. Bu sonuca dayanarak genel faktdrdeki parametre kestirimlerinin diger
faktorlere gore daha giivenilir oldugu sdylenebilir. Model 1°de oldugu gibi, Model
2’de de tigiincii faktor en yanli kestirimlerin oldugu faktordiir ¢iinkii bu faktor

degiskenligin en yiiksek oldugu faktordiir.
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Cizelge 16

Birey parametrelerinin 40 madde i¢in kestirim yanhliklart

X o Min Q1 Q2 Q3  Max

G 0.020 0.280 -1.182 -0.157 0.013 0.191 1.615
S1 0.040 0.460 -2.484 -0227 0.028 0.295 2.679
Model 2.1 S2 -0.010 0.400 -2.054 -0.237 -0.017 0.232 1.851
S3 -0.020 0.450 -2.040 -0.271 0.009 0.258 2.851
S4 0.030 0420 -2621 -0178 0.034 0.250 2.451

G 0.013 0270 -1.236 -0.155 0.009 0.182 1.224
S1 0.001 0340 -1.827 -0.185 -0.013 0.170 2.330
Model 2.2 S2 0.001 0330 -2597 -0.163 0.014 0.176 1.769
S3 0.002 0360 -1.952 -0175 0.012 0.196 2.009
S4 0.030 0.350 -2318 -0.168 0.033 0.224 2.626

G -0.011 0280 -1.714 -0.266 -0.019 0.250 1517
S1 0.014 0360 -2.417 -0.216 -0.003 0.225 2371
Model 2.3 S2 0.020 0.400 -2226 -0192 0.031 0.243 2404
S3 0.030 0390 -3290 -0.199 0039 0.266 2.596
S4 0.030 0350 -2318 -0.168 0.033 0.224 2.626

Ek-F’de birey parametrelerinin yanlilik grafikleri verilmistir. Bu grafikler
incelendiginde yanlilik puanlarinin genis bir ranja sahip oldugu goriilmektedir.

Ayrica yanlilik puanlarinin dagilimi simetriktir ve sifir civarindadir.

3.2.2.3. Test Uzunlugu 100 Madde Iken Birey Parametrelerinin Kestirim Yanliliklar:

Cizelge 17°de 100 maddelik test uzunlugu i¢in parametre kestirim yanliliklar

verilmistir. 12 ve 40 maddelik test uzunlugu ile ayn sekilde yanlilik puanlarinin ranji
oldukga genistir (Min=-3.290, Max= 2.626).

Cizelge 17°de verilen yanlilhik puanlarinin ortalamalart incelendiginde,
yanlilik puanlarinin ortalamalari, 12 ve 40 maddelik test uzunlugunda oldugu gibi
sifir civarinda ve dagilim simetriktir. Bu bulgu Model 1 ile uyum gostermektedir.
Standart sapma degerleri incelediginde tiim modeller icin genel faktordeki yanlilik
puanlarimin, diger faktorlere kiyasla daha az degiskenlik gosterdigi goriilmiistiir. Bu
sonuca dayanarak genel faktordeki parametre kestirimlerinin diger faktorlere gore
daha giivenilir oldugu sdylenebilir. Model 1 ve Model 2 karsilastirildiginda standart

sapma degerlerinin olduk¢a benzer oldugu goriilmiistiir. Hem Model 1 hem Model 2
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icin test uzunlugu arttikga degiskenligin diistigi goriilmiistiir. Test uzunlugunun

parametre kestirimlerindeki iyilesmede (recovery) etkisi oldugu sdylenebilir.

Cizelge 17

Birey parametrelerinin 100 madde i¢in kestirim yanliliklart

X o Min Q1 Q2 Q3 Max

G -0.010 0.200 -1.087 -0.132 -0.008 0.117 0.903
S1 -0.010 0290 -1.829 -0171 -0.025 0.129 1.832
Model 2.1 S2 0.000 0310 -2232 -0153 0.019 0.177 1.812
S3 0.000 0320 -2501 -0159 0.010 0.173 1.907
S4 0.002 0280 -2551 -0.130 0.012 0.137 1.524

G 0.013 0.270 -1.236 -0.155 0.009 0.182 1.224
S1 0.001 0340 -1.827 -0.185 -0.013 0.170 2.330
Model 2.2 S2 0.001 0330 -2597 -0163 0.014 0.176 1.769
S3 0.002 0360 -1.952 -0175 0.012 0.196 2.009
S4 -0.004 0310 -2.044 -0.142 0.005 0.147 2155

G -0.011 0280 -1.714 -0.266 -0.019 0.250 1517
S1 0.014 0360 -2.417 -0216 -0.003 0.225 2371
Model 2.3 S2 0.020 0400 -2226 -0.192 0.031 0.243 2404
S3 0.030 0390 -3.290 -0.199 0.039 0.266 2.596
S4 0.030 0350 -2318 -0.168 0.033 0.224 2.626

Model 1 de oldugu gibi Model 2’de de, yanlilik puanlarinin ranji1 100 madde
icin 40 ve 12 maddeden daha dardir (Q172 = -0.618, Q312 = 0.610; Q140 = -0.369,

Q340 = 0.361; Q1100 = -0.266, Q31090 = 0.250). Test uzunlugunun birey parametre

kestirim kesinligine etkisi oldugu soylenebilir. Ek-G’de birey parametrelerinin
yanlilik grafikleri verilmistir. Bu grafikler incelendiginde yanlilik puanlarinin genis
bir ranja sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica yanlilik puanlarinin dagilimi simetriktir

ve sifir civarindadir.

3.3. Model tiiriine ve test uzunluguna gore, madde ve birey parametrelerinin

yanhlik puanlar1 nasildir?

Bu boliimde parametre kestirim yanliliklarina model tiirliniin ve test
uzunlugunun etkisi incelenmistir. Amac iki faktordeki diklik ihlalinden (Model 1)
elde edilen parametrelerin, tiim faktorlerdeki diklik ihlalinden (Model 2) elde edilen
parametrelerden farklilik gosterip gostermedigidir. Standart hata ortalamalar1 ve

ortalama RMSE degerleri madde ve birey parametreleri i¢in tablolagtirilmistir.
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3.3.1. Aywt Edicilik Parametrelerinin Model Tiirtine ve Test Uzunluguna Gore
Standart Hata ve RMSE Degerleri

Cizelge 18’de Model 1 ve Model 2 i¢in ayirt edicilik parametrelerinin
standart hata degerleri ve ortalama RMSE degerleri verilmistir. Bu degerler 6nce

model bazinda daha sonra ise test uzunluguna gore yorumlanmustir.

Cizelge 18

Model 1 ve Model 2 i¢in Standart Hata ve ortalama RMSE degerleri

Test uzunlugu

Model 12 madde 40 madde 100 madde

Model 1.1 0.120(0.090) 0.060(0.020) 0.050(0.010)

Model 1.2 0.140(0.120) 0.060(0.020) 0.050(0.010)

sy Model 1.3 0.160(0.150) 0.060(0.020) 0.050(0.010)
Model 2.1 0.130(0.110) 0.060(0.020) 0.050(0.010)

Model 2.2 0.140(0.130) 0.060(0.020) 0.050(0.010)

Model 2.3 0.180(0.160) 0.060(0.020) 0.050(0.010)

Model 12 madde 40 madde 100 madde

Model 1.1 0.140(0.120) 0.480(0.440) 0.540(0.430)

Model 1.2 0.180(0.120) 0.480(0.440) 0.540(0.430)

RMSE Model 1.3 0.290(0.230) 0.490(0.450) 0.550(0.430)
Model 2.1 0.150(0.110) 0.480(0.440) 0.540(0.430)

Model 2.2 0.220(0.140) 0.490(0.430) 0.540(0.440)

Model 2.3 0.390(0.180) 0.540(0.430) 0.570(0.440)

Model bazinda standart hatalar incelendiginde tablo degerlerinin (ortalama ve

standart sapma) her iki model i¢in de (12 maddelik test uzunlugu disinda) ayni

oldugu goriilmiistir ( XSg gModel 1= 0.083 » XSE &Model 2= 0.086). RMSE

ortalamalar1 incelendiginde ise Model 1 ve Model 2 i¢in tablo degerlerinin neredeyse

ayni ()_(RMSE &Model 1~ 0.410 ’YRMSE &Model 2= 0.435) oldugu gorilmiistiir.
Bu bulgulara gore; iki faktoriin iligkili olmasi durumu ile tiim faktorlerin iliskili
olmas1 durumunun, ayirt edicilik parametrelerinin kestiriminde neredeyse ayni etkiye
sahip oldugu sdylenebilir. Sonug olarak her iki model (Model 1 ve Model 2) i¢in de
parametre kestirim dogrulugu arasinda farklilik yoktur yani model tiirlinlin parametre
kestirim dogruluguna etkisi olmadig1 sdylenebilir.

Modeller kendi iglerinde incelendiklerinde ise (diklik ihlal diizeylerine gore),

Model 1.1., Model 1.2., Model 1.3’{in standart hata ortalamalarinin c¢ok fazla
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farklilasmadigi goriilmiistiir (XSE &Model1.1= 0-076  XSE &Model 1.2= 0.083,

)_(SE &Model1.3~ 0.090). RMSE ortalamalari incelendiginde, ( YRMSE &Modell.1™

0.386 + XRMSE &Model 1.2~ 0.400, XRMSE &Model1.3= 0.443), diklik ihlal
diizeyi artikca parametre kestirim dogrulugunun diistiigii goriilmistiir. Model 2 alt

modeller bazinda incelendiginde, Model 2.1., Model 2.2., Model 2.3’iin standart hata

ortalamalarinin ¢ok fazla farklilasmadigi gortilmiistiir (YSE &Model 2.1~ 0.080 -

X SE &Model 2.2~ 0.083, X SE &Model 2.3~ 0.096). RMSE ortalamalari

incelendiginde ( X RMSE &Model 2.1 0.390 » X RMSE &Model 2.2~ 0.416,
X RMSE &Model 2.3~ 0.500), diklik ihlal diizeyi arttikga parametre kestirim
dogrulugunun distiigi goriilmiistiir. Diklik ihlal diizeyindeki artig, ayirt edicilik
parametrelerinin kestirim dogrulugunu her iki model i¢in de diisiirmiistiir. Gozlenen
bu durum Zheng (2013)’iin bulgulari ile ortiismektedir.

Test uzunluguna gére RMSE degerleri incelendiginde ise, test uzunlugunun

parametre kestirim dogruluguna etkisi olabilecegi diislinlilmiistiir. Test uzunlugu

arttikga ortalama RMSE degerleri artmistir (YRMSE &12~ 0.228, YRMSE &40~

0.493, X RMSE &100~ 0.546). Yani madde sayisi arttikca, aymt edicilik
parametrelerinin kestirim dogrulugu diismektedir. Standart hatalar incelendiginde ise

test uzunlugu arttik¢a standart hatanin diistiigli gozlenmistir @SE&12: 0.145, )_(SE

&40~ 0.060, XsE& 100~ 0.050). Standart hata, simiilasyon 6rneklemlerinin standart

sapmasidir yani bir nevi uzaklik 6l¢iistidiir. Bu neden dolay1 standart hata aslinda
kesinligin (precision) bir olciistidiir (Walther ve Moore, 2005). Bu durumda test
uzunlugu arttik¢a ayirt edicilik parametre kestirimlerinin daha giivenilir oldugu yani

test uzunlugunun parametre kestirim kesinligine etkisi oldugu sdylenebilir.

3.3.2. Giuic¢liik Parametrelerinin Model Tiiriine ve Test Uzunluguna Gore

Standart Hata ve RMSE Degerleri

Cizelge 19°da sirasiyla giicliik parametrelerinin Model 1 ve Model 2 igin
Standart hata ortalamalar1 ve ortalama RMSE degerleri verilmistir. Modellerin

standart hatalar1 incelendiginde tablo degerlerinde (ortalama ve standart sapma) ¢ok
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fazla farklilik olmadigi goriilmiistir (XSE &Model 1= 0.046 + XSE &Model 2°
0.047).

Cizelge 19°da verilen RMSE ortalamalar1 incelendiginde ise, standart hata
icin goriilen durum burada da gegerlidir. Model 1 ve Model 2 igin tablo degerleri
aynidir (YRMSE &Model 1~ 1.056 - YRMSE &Model 2= 1.056). Bu bulgulara gore
giicliik parametresinin kestiriminde, iki spesifik faktoriin iliskili olma durumu ile tiim
spesifik faktorlerin iligkili olma durumunun neredeyse aymi etkiye sahip oldugu
sOylenebilir. Yani model tiiriinlin gilicliik parametre kestirim dogruluguna bir etkisi

olmadig1 sdylenebilir.

Cizelge 19

Model I ve Model 2 i¢in standart hata ve ortalama RMSE degerleri

Test uzunlugu

Model 12 madde 40 madde 100 madde

Model 1.1 0.050(0.030) 0.040(0.010) 0.040(0.010)

Model 1.2 0.060(0.040) 0.040(0.010) 0.040(0.010)

SH Model 1.3 0.070(0.050) 0.040(0.010) 0.040(0.010)
Model 2.1 0.060(0.040) 0.040(0.010) 0.040(0.010)

Model 2.2 0.060(0.050) 0.040(0.010) 0.040(0.010)

Model 2.3 0.070(0.050) 0.040(0.010) 0.040(0.010)

Model 12 madde 40 madde 100 madde

Model 1.1 0.330(0.260) 1.400(1.060) 1.430(1.130)

Model 1.2 0.330(0.260) 1.420(1.060) 1.430(1.140)

RMSE Model 1.3 0330(0.270) 1.410(1.060) 1.430(1.140)
Model 2.1 0.330(0.250) 1.400(1.070) 1.430(1.130)

Model 2.2 0.340(0.260) 1.410(1.060) 1.430(1.130)

Model 2.3 0.330(0.260) 1.410(1.060) 1.430(1.140)

Modeller kendi iclerinde incelendiklerinde ise (diklik ihlal diizeylerine gore),

Model 1.1., Model 1.2., Model 1.3’{in standart hata ortalamalarinin c¢ok fazla

farkhilasmadig1 goriilmiistiir (XSE &Model1.1= 0-043 » XSE &Model 1.2= 0.046,

XSE &Model1.3= 0.050). Ayni durum RMSE ortalamalar igin de gériilmiistiir

(XRMSE &Model1.1™ 1.053 : XRMSE &Model 1.2~ 1.060, XRMSE &Model1.3
1.056). Model 2 alt modeller bazinda incelendiginde, Model 2.1., Model 2.2., Model

2.3’lin standart hata ortalamalarinin ¢ok fazla farklilasmadigi goriilmiistiir (YSE
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&Model 2.1~ 0.046 » XSE &Model 2.2~ 0.046, XSE &Model 2.3~ 0.050). Ayni

durum RMSE ortalamalar1 i¢in de goriilmiistiir (YRMSE &Model 2.1~ 1.053

X RMSE &Model 2.2 1060, X RMSE &Model 2.3~ 1.056). Giiliik
parametrelerinin kestirim dogruluguna, diklik ihlal diizeyinin etkisi olmamistir. Bu
durum Zheng (2013)’lin bulgular ile ortiismektedir.

Test uzunluguna gére RMSE degerleri incelendiginde, test uzunlugu 12’den

40 a c¢iktiginda kestirim dogrulugunun diistiigii fakat 40 maddeden 100 maddeye
¢iktiginda bu durumun ¢ok fazla farklilasmadigi gozlenmistir (X RMSE&12™~ 0.616,

XRMSE&40™ 1.408, XRMSE&100= 1.430). Zheng (2013)’iin arastirmasinin aksine

bu arastirma kapmasinda kestirilen parametreler arasinda kestirim dogrulugu, hem
test uzunluguna hem de model tiirline goére en diisiik parametreler, giicliik
parametreleri olmustur. Jennrich ve Bentler (2012)’nin da arastirmalarinda belirttigi

tizere faktorler arasi iliskiye izin verildiginde yorulmayan sonuglar ortaya ¢ikmuistir.

Test uzunlugu arttik¢a standart hata degerleri de artmistir (YSE &12~ 0.310, )_(SE

&40~ 0.493, X RMSE &100™ 0.546). Standart hatadaki bu artis, test uzunlugu

arttikca kestirim kesinliginin diistiigiinii gostermektedir.

3.3.3. Birey Parametrelerinin Model Tiiriine ve Test Uzunluguna Gére Ortalama
Standart Hata ve RMSE Degerleri

Cizelge 20°de sirasiyla birey parametrelerinin Model 1 ve Model 2 i¢in
standart hata ve RMSE ortalamalar1 verilmistir. Modellerin standart hata degerleri

incelendiginde tablo degerlerinin (ortalama ve standart sapmalar) benzerlik
gosterdigi goriilmiistir (X SEgModel 1= 0464 X SEQModel 2= 0.400). RMSE
ortalamalar1 incelendiginde ise, standart hata i¢in goriilen durum burada da ortaya

cikmistir. Model 1 ve Model 2 icin tablo degerleri nerdeyse aynidir (YRMSE

&Model 1= 0.660 : XRMSE &Model 2= 0.615). Sonuglar birey parametrelerinin

kestiriminde, iki spesifik faktoriin iliskili olma durumu ile tiim spesifik faktorlerin
iliskili olma durumunun neredeyse ayni etkiye sahip oldugu sdylenebilir.

Modeller kendi i¢lerinde incelendiklerinde ise (diklik ihlal diizeylerine gore),
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Model 1.1., Model 1.2., Model 1.3’iin standart hata ortalamalarmin ¢ok fazla

farklilasmadigi goriilmiistiir (XSE &Model1.1= 0-477 » XSE &Model 1.2= 0.477,

XSE &Model1.3~ 0.473). Ayni durum RMSE ortalamalari igin de goriilmiistiir (

XRMSE &Model1.1= 0.650 » XRMSE &Model 1.2~ 0.660, XRMSE &Model1.3™
0.670). Model 2 alt modeller bazinda incelendiginde, Model 2.1., Model 2.2., Model

2.3’lin standart hata ortalamalarinin ¢ok fazla farklilasmadigir goriilmiistiir (YSE

&Model 2.1~ 0.400 » XSE &Model 2.2~ 0.400, XSE &Model 2.3~ 0.397). Ayni

durum RMSE ortalamalar1 i¢in de goriilmiistiir (YRMSE &Model 2.1~ 0.583

XRMSE &Model 2.2~ 0.603, XRMSE &Model 2.3~ 0.660).

Cizelge 20

Model 1ve Model 2 i¢in standart hata ve ortalama RMSE degerleri

Test uzunlugu

Model 12 madde 40 madde 100 madde

Model 1.1 0.450(0.080) 0.490(0.130) 0.490(0.170)

Model 1.2 0.450(0.080) 0.480(0.130) 0.500(0.170)

SH Model 1.3 0.450(0.080) 0.480(0.130) 0.490(0.170)
Model 2.1 0.420(0.080) 0.420(0.080) 0.360(0.070)

Model 2.2 0.410(0.070) 0.420(0.090) 0.370(0.070)

Model 2.3 0.380(0.070) 0.420(0.100) 0.390(0.100)

Model 12 madde 40 madde 100 madde

Model 1.1 0.750(0.320) 0.620(0.210) 0.580(0.200)

Model 1.2 0.760(0.340) 0.630(0.220) 0.590(0.200)

RMSE Model 1.3 0.770(0.350) 0.640(0.230) 0.600(0.210)
Model 2.1 0.740(0.340) 0.560(0.200) 0.450(0.140)

Model 2.2 0.750(0.360) 0.590(0.220) 0.470(0.160)

Model 2.3 0.790(0.410) 0.650(0.270) 0.540(0.210)

Test uzunluguna gore RMSE degerleri incelendiginde, test uzunlugunun

parametre kestirim dogruluguna etkisi olabilecegi diislinlilmiistiir. Test uzunlugu
arttikca ortalama RMSE degerleri diismiistiir (YRMSE &12= 0.760, YRMSE &40~
0.615, X RMSE &100~ 0.540). Madde sayismi arttirmak birey parametrelerinin

kestirim dogrulugunu arttirmistir. Madde sayisini arttirmak bir nevi ortiik degiskenin

(birey parametreleri/theta) agiklanan varyansini arttirdigi igin kestirim dogrulugunda
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artig gorliilmiistiir. Standart hatalar incelendiginde ise test uzunluguna gore standart

hatanin ¢ok fazla degiskenlik gostermedigi goriilmiistiir (YSE &12~ 0.426, YSE

&40~ 0.431, X sE&100~ 0.433). Test uzunlugunun birey parametre kestirim

kesinligine yani giivenirligine etkisi olmadigi soylenebilir. Bununla birlikte bu
aragtirma kapmasinda, kestirim giivenirligi en diisik parametrelerin Dbirey
parametreleri oldugu goriilmiistiir. Bu bulgular Zheng (2013)’lin ¢aligmasi ile uyum

gostermektedir.



BOLUM 4

SONUCLAR VE ONERILER

Bu boliimde arastirmadan elde edilen sonug ve tartigsmalara yer verilmis ve

aragtirma sonuclarina uygun olarak oneriler sunulmustur.

4.1. Sonuclar

Bu arastirmada, iki faktor (Bifactor) modelde farkli diizeylerdeki diklik ihlali
varsayimmin parametre (madde ve birey) kestirimlerine etkisinin incelenmesi
amaclanmistir.

Bu amag dogrultusunda elde edilen sonuglar asagida 6zetlenmistir;

1. Ayirt edicilik parametrelerinin kestirim yanlilig, iki spesifik faktoriin iligkili
olma durumunda (Model 1), diklik ihlali arttik¢a artis gostermistir.

2. Ayirt edicilik, giiclik ve birey parametrelerinin kestirim dogrulugunda
modelin (Modell ve Model 2) 6nemi yoktur. Yani iki spesifik faktoriin
iligkili olma durumu ile tiim faktorlerin iliskili olma durumu hem birey hem
de madde parametre kestirim dogrulugunda ayni etkiye sahiptir.

3. Her iki modelde de (Modell ve Model 2) test uzunlugu arttik¢a, ayirt edicilik
ve gligliik parametrelerinin kestirim kesinligi yani giivenirligi diismiistiir. Bu
durum iligkili madde sayisinin artmasi ile agiklanabilir.

4. Ayirt edicilik parametrelerinin kestiriminde, iki spesifik faktoriin iligkili olma
durumunda (Model 1), test uzunluguna bagl olarak parametre kestiriminde
iyilesme goriiliirken, tiim spesifik faktorlerin iligkili olmast durumunda
(Model 2) bu iyilesme goriilmemistir.

5. Giigliik parametreleri, kestirim dogrulugu tiim modellerde (Modell ve Model
2) en diisiik parametrelerdir.

6. Madde sayisimi arttirmak, hem Modell hem de Model 2 igin birey

parametrelerinin kestirim kesinligini yani giivenirligini arttirmistir. Birey
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parametrelerinde gozlenen bu durum, madde sayist arttikca bireyin Ortiik
0zelliginin daha iyi aciklandiginin bir sonucudur.

Birey parametrelerinin kestiriminde, giivenirligi en diisiik parametre
kestirimleri her iki model i¢in de (Model 1ve Model 2) en kiiglik test
uzunlugundadir. Test uzunlugu arttikca kestirim giivenirligi de artmistir.
Buna ragmen tiim test uzunluklarinda ve diklik ihlal diizeylerinde kestirim
giivenirligi en diigiik parametreler birey parametreleridir.

Literatiirde varolan arastirmalar iki faktor kuraminin iliskili yapilarda bile
cok 1iyi diizeyde uyum verdigi ve robust bir model oldugu belirtmektedir. Bu
arastirma kapmasinda ise parametre bazinda yanlilik incelendiginde,

belirtilen bu robust yap1 goriilememistir.
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4.2. Oneriler

Bu aragtirmanin sonuglarina dayanarak iki faktor (bifactor) madde tepki

kuraminin uygulamalarinda uygulayicilar veya arastirmacilar i¢in asagidaki oneriler

sunulabilir:

1.

Iki faktor (bifactor) kuramu, birey parametrelerinin kestiriminde test uzunlugu
arttikca diklik varsayimi ihlalini daha iyi tolere edebilmektedir. Bu kurami
kullanmak isteyen uygulayicilar 40 ve iistii madde sayisi ile ¢alismalidirlar.
Cok boyutlu MTK modelleri i¢in literatiirde en az 20 madde olmasi1 gerektigi
belirtilmektedir. Bu arastirmada en kiigiik test uzunlugu 12 madde olarak
belirtilmistir. Madde parametrelerinin kestiriminde daha yansiz sonuglar elde
etmek icin, ileriki arastirmalarda en kiiciik test uzunlugu 20 madde olarak
belirlenerek ayn1 kosullar tekrar denenebilir.

Tiim parametreler arasinda kestirim giivenirligi en diisiik parametreler (SH
ortalamalar1 en yiiksek) birey parametreleri bulunmustur. ileriki arastirmalar,
giivenirligi arttirmak amaciyla farkli replikasyon sayilar1 ve farkli 6rneklem
biiyiikliikleri ile denenebilir.

12 ile 40 madde arasindaki yanlilik ortalamalarindaki artis/diisiis 40 madde
ile 100 madde arasindakine gore daha keskindir. Bu nedenden dolayi ileriki
arastirmalarda ara madde sayilari ile ¢alisilabilir.

Bu aragtirma kapsaminda Bayesci yaklasim (Bayesian approach)’in EAP
yontemi ile parametre kestirimleri yapilmustir. Ileriki arastirmalar, farkli
parametre kestirim yontemleri denenerek yapilabilir.

Bu bir simiilasyon ¢alismasidir ve belirlenen kosullar icin gegerlidir. Ileriki
arastirmalarda, farkli test uzunluklar1 ve korelasyon diizeyine odaklanila bilir.
lleriki arastirmalarda, ¢oklu puanlanan maddeler ile diklik varsayimi ayni

kosullar i¢in denenebilir.
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EK-A: Simiilasyon Kod Ornegi (100 madde 0.40 korelasyon)

library(mvtnorm)

N <- 5000

D<-5

npb <- 25

M <- (D-1)*npb

meanTheta <- rep(0, D)

sdTheta<- rep(1, D)

rhoTheta<-
matrix(c(1,rep(0,4),0,1,rep(0,3),0,0,1,rep(0,2),0,0,0,1,rep(0.4,1),rep(0,3),0.4,1),
ncol=5)

covTheta<- rhoTheta * sdTheta %0% sdTheta

theta<- round(rmvnorm(N, mean = meanTheta, sigma = covTheta, method=
"chol"),digits=3)

write.csv(theta,file ="thetal00.csv", row.names=FALSE)

set.seed(255)

diffp <- round(rnorm(M, 0, 1),digits=3)

set.seed(256)

discraw <- round(matrix(runif(D*M, min=0.2, max=2.0), ncol=D),digits=3)
blotterMatrix <- matrix(0, nrow=M, ncol=D-1)

for (iin 1:(D-1)){

blotterMatrix[(1 + (i-1)*npb):(i*npb), i] <- 1

BlotterMatrix <- cbind(1, blotterMatrix)

discp <- discraw * BlotterMatrix
discssum<-sqrt(matrix(apply(discp*discp,1,sum),ncol=1))
intercept<-cbind(-diffp*discssum)
DiffAndIntercept<-cbind(discp,intercept)

eta <- discp %*% t(theta) - diffp

invlink <- 1/(1+exp(-eta))

}

write.csv(DiffAndIntercept,file ="DiffAndIntercept.csv", row.names=FALSE)
write.csv(invlink ,file ="invlink .csv", row.names=FALSE)

rs <- 200

for (iin 1:rs){

items <- t(apply(invlink,2, function(col) rbinom(n=M, pr=col, size=1)))
myname<-paste("bifactor”, i, ".csv"

write.table(items, file=myname,sep =",",quote=TRUE,row.name=TRUE,
col.names=TRUE



Ek B: 12 Maddelik Test Uzunlugu I¢in Spesifik Modellerdeki Madde

Parametreleri Kestirim Yanhhiklar:
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Ek C: 40 Maddelik Test Uzunlugu Icin Spesifik Modellerdeki Madde

Parametreleri Kestirim Yanhhklar:
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