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1. GIRIS

1.1. Arastirmanin Konusu ve Amaci

Giinliik yasantimizda ve bilimsel alanda Slgme &nemli bir yer tutar. Olcme,
genel anlamiyla “herhangi bir niteligi gdzlemek ve gézlem sonuglarini sayilarla veya
baska sembollerle” ifade etmektir. Bir hastanin boyunun/kilosunun 6l¢iilmesi fiziksel
bir 6lgme olup “dogrudan Olgme” kapsamina girerken, ayni hastanin oziirliiliik
diizeyinin Olgiilmesi ise psikolojik olgme olup “dolayli Olgme” kapsamina
girmektedir (Turgut,1997). Ol¢gme araclarindan elde edilen sonuclar, kisilerin

incelenen Ozellikleri hakkinda karar vermede kullanilir.

Olgek ya da soru bankasi gelistirmenin amaci, uygun maddelerden olusan,
giivenilir, gecgerli ve degisime duyarli bir 6lgme aracit olusturmaktir. Bir 6zellik
Olciiliirken Olgegi olusturan tiim maddeler degerlendirmede kullanilir. Bu yiizden
Ol¢iilmek istenen 6zellik en az madde ile en etkin sekilde 6l¢iilmeye caligilir. Soru
bankasi ise bir alanda farkli zorluk diizeylerine sahip bir¢ok maddeyi icermelidir. Bu
maddeler, ayn1 alanda degerlendirme yapan farkli 6l¢eklere ait maddeler olabilecegi
gibi uzman kisilerce gelistirilen yeni maddeler de olabilir. Madde analiz ¢aligmalart,

gerek Olcek gerekse soru bankasi gelistirme silirecinde 6nemli bir yer tutmaktadir.

Olgek ya da soru bankasi gelistirmede kullanilan iki yaklagim, klasik test teorisi
(classical test theory) ve madde yanit teorisidir (item response theory). Klasik test
teorisi (KTT), bir kisinin bir Ozellige sahip olus derecesini, 6lgme aracinin
maddelerine verilen cevaplarin toplami ile belirler. Modern test teorisi altinda yer
alan madde yanit teorisi ise, kisinin bir 6zellige sahip olus derecesini, kisinin test
maddesine verdigi yanit ile test maddelerine ait parametreler arasindaki iliskiye

dayali matematiksel bir model olarak agiklar.



Bu tez calismasimin amact li¢ parametreli (3PL) madde yanit teorisi (MYT)
modeliyle, yanit siiresini goz Oniinde bulunduran Coziimsel Davranig Modelinin
(Solution Behavior Model) Bilgisayar Uyarlamali Test (BUT) performanslarini
karsilagtirmaktir. Madde yanit siiresinin modele dahil edilmesinin incelenen 6zellik
diizeyi kestirimi tizerine etkisinin incelenmesi de bu tez ¢alismasinin ikincil amaci
olacaktir. Boylece tez calismasi kapsaminda; farkli 6zellikteki 6lgme araglariyla
uygulamalar yapilarak yanit siirelerinin modelde yer alma gerekliligi ortaya
koyulabilecektir. 3PL modelinin kullanimina ek olarak yanit siirelerinin yer aldig

modeli yaygin hale getirip tstiinliik veya kisitliliklar1 ortaya konulacaktir.

1.2. Madde Yamt Teorisi ve Klasik Test Teorisi

Olcme alaninda siklikla kullanilan iki teoriden biri olan MYT, KTT ile
karsilastirildiginda saglik alaninda elde edilen 6l¢iimlerin belirlenmesi icin bir¢cok
avantaja sahiptir. KTT de elde edilen istatistikler, 6rnegin madde zorluk parametresi
(dogru yanit oran1), madde ayirt edicilik parametresi (diizeltilmis madde-toplam test
korelasyonu) ve giivenilirlik, 6lgme aracinin uygulandigr gruba bagimlidir. MY T de
ise parametre tahminleri kullanilan ornekleme bagimli degildir ve aragtirma
evrenindeki farkli gruplar i¢in degismedigi varsayilir. Ayrica, KTT giivenirlik i¢in
tek bir tahmin ve standart hata 6l¢limii verirken; MY'T, 6lgme aracinin kesinligini,
incelenen 6zellik diizeyi boyunca tahmin eder. KTT nin diger bir dezavantaji, kisinin
Ol¢iim aracindaki sonucunun analizde kullanilan maddelere bagimli olmasidir.
MYT’de ise, kisinin incelenen 6zelligi, kullanilan maddelerden bagimsizdir. Kisinin
incelenen 6zelligi, her bir maddeye verdigi yanitlardan hesaplandigi i¢in kestirim

skoru, KTT’den elde edilen toplam skordan daha dogru bir kestirimdir (Reeve,2002).

Ozellikle psikoloji ve rehabilitasyon alanlarinda uygun tedavinin belirlenmesi,
izlenmesi ve etkinliginin degerlendirilmesi amaciyla ¢esitli sonu¢ degerlendirim
Olcekleri kullanilmaktadir. Bu 6l¢eklerin sadece klinik uygulamalarda degil, 6zellikle
gelismis iilkelerde daha kapsamli olarak, toplum i¢i ve toplumlar arasi farkl tedavi
programlarinin  karsilagtirilmasi, saglik politikalarinin - belirlenmesi ve saglik

hizmetleri i¢in kaynak tahsisi gibi alanlarda da kullanimi giindeme gelmistir. Sonug



degerlendirimi ve izleniminin en dogru sekilde yapilabilmesi i¢in, bu olgeklerin
kullanildiklart toplumlara goére din, dil ve sosyokiiltiirel adaptasyonlarinin yapilmast,
gecerlik ve gilivenirliklerinin gdsterilmesi sarttir. Gerek toplum iginde ayni hastalik
grubunda farkli tedavi programlar1 veya farkli hasta gruplarina ait sonuglarinin
karsilastirilmasi, gerekse toplumlar arasi karsilastirilmalar yapilabilmesi i¢in bu
Olgeklerin ulusal ve uluslararas1 diizeyde standart hale getirilmesi gerekmektedir

(Elhan, 2005).

1.3. Madde Yanit Teorisi Modelleri
1.3.1. Rasch Modeli (1PL)

MYT altinda yer alan Rasch modeli tek parametreli bir model olup, bu modelde
madde zorluk parametresinin (bj) yani sira kisinin 6 diizeyi de bulunmaktadir. Georg
Rasch (1960) tarafindan iki sonuglu maddeler icin gelistirilen Rasch modelinde,
kisinin bir maddeye belirli bir yaniti verme olasiligi, kisinin 0 diizeyi ile madde

zorluk parametresi arasindaki farkin lojistik fonksiyonu olarak hesaplanir.

e@i=bj)
Pi(6) =P(Y;=1]6) = <m> (1.1)

0, incelenen oOzellik diizeyini gostermektedir. Saglik alaninda kullanilan
Olcege ya da soru bankasina bagli olarak “islevsellik, oziirliliik, tiikenmislik,
depresyon ya da yasam kalitesi diizeyi” olarak adlandirilabilir. Literatiirde iki
sonuglu ve ¢ok sonuglu yanit kategorileri icin gelistirilmis farkli Rasch modelleri
bulunmaktadir (Elhan, 2002). Farkli maddeler icin tek parametreli model Sekil

1.1°de gosterilmistir.



Rasch (1PL) Model
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Sekil 1.1. Farkli parametreler i¢in Rasch modeli (Salkind,2010)

1.3.2. 2PL Model

Iki parametreli model, Rasch modeline madde ayirt edicilik parametresinin
eklendigi modeldir. Bu modelde madde ayirt edicilik parametresi a; ile gosterilir.
Modelde ifade edilen D sabit terimdir (Slgekleme terimi-scale factor). Farkli

maddeler i¢in iki parametreli model Sekil 1.2°de gdsterilmistir.

(1.2)

eDaj(Hi—bj)
1+ eDaj(Bi—bj)>

Pj(gi):P(Yij:1|9i):<



2PL Model

Dogru cevap verme olasiig

Sekil 1.2. Farkli parametreler i¢in 2PL model (Salkind,2010)

1.3.3. 3PL Model

Birnbaum’un ii¢ parametreli lojistik modeli yaygin olarak kullanilan bir
modeldir. 6 kisi yetenek diizeyi belliyken bir maddeyi dogru yanitlama olasiligini
veren bu modelde 2PL modeldeki parametrelere ek olarak tahmin parametresi (c;)

(sansa bagli tahmin — pseudo guessing — alt asimptot) bulunmaktadir.

(1.3)

eDaj(Bi—bj)
Pj(ei)=P(Yij=1|6i)=cj+(1_cj)< )

1+ eDai(Bi—bj)

3PL modelin siklikla kullanilmasinin nedeni, esnek bir model olmasidir. Fakat
literatiirde 3PL model kurulurken 6rneklem genisligi icin kesin bir say1 olmamakla
beraber yiiksek sayida birime ihtiya¢ duyuldugu belirtilmistir (De Ayala, 2013).

Diisiik orneklem biiyiikligii ile yapilan calismalarda bu kisitlama parametre



kestirimlerindeki belirsizligi arttirabilir. Farklt maddeler i¢in 3PL model Sekil 1.3’te

gosterilmistir.

3PL Model

Dogru cevap verme olasihgl

0.0 -
T T T T T T I
-3 -2 -1 0 1 2 3
Theta
— a=05b=-151c¢c=1
——- a=18,b=0.0,¢c=.3
--—- a=1.0,b=1.0,c=.2

Sekil 1.3. Ornek maddeler i¢in 3PL model (Salkind,2010)
1.4. Coziimsel Davrams (Efor Kullanimli) Modeli

Wise ve Kong (2005), zaman parametresini kullanarak hizli yanitlama ve
¢ozlim davranig ayrimini yapabilmek icin bir hipotez {iretmis ve bu hipoteze bagh
olarak YS temelli kisi ¢abasini temsil eden bir indeks olusturmuslardir. Tki sonuglu
maddelerde belirli bir T esik degeri i¢in i. kiginin j. maddeye verdigi yanita ait
¢Ozlimsel davranis (CD);

1 eger YSU = T]

CD;; = {0 (1.4)

diger



seklinde ifade edilir. Dogru yanitlama olasiligina ait model ise asagidaki sekilde

ifade gosterilir:
P;(6;) = CD;j (¢6ziim davranis modeli) + (1 — CD;;) (hizli yanit modeli)
Bu denklemden yola ¢ikarak ¢6ziim davranist modelinin 3P MYT modeli

oldugu disiiniilir ve hizli yanit davranisi bir sabit olasilik modeli olarak kabul

edilirse model Esitlik 1.5’teki gibi ifade edilir:

eDaj(H—bj )

1+ eDaj(e—bj)

Pi(6) = (€D )| ¢+ (1-¢) < ) + (1-¢Dy)(g;))  (15)

Bu modelde temel 6zellik, yanitlayicinin ¢abasimi igeren bir MYT modeli
gelistirmek ve hizli tahmin etme davranigini g6z 6niinde bulundurmaktir. Modelde

bulunan g;, 1’in o soruda bulunan olas1 segenek sayisia boliinmesiyle elde edilir.

1.5. 1Kki Olasi Sonuclu Test icin Sirali Yanit Modeli

Bu tez ¢alismasinda kullanilan ve egitim sistemine uygun oldugu diisiiniilen,
5-secenekli test sonucunda elde edilen ve olasi iki sonu¢lu maddeler i¢in (0: Yanlis

ve 1: Dogru olmak {iizere) yanit olasiliklar1 3PL model ile Esitlik 1.6 ve 1.7°de

verilmistir. Burada P; ; birikimli yamt olasilig: fonksiyonudur.

1
1+ e 4@-b) (1.6)
—a]-(e—bj)

P1(0)=pi=c¢+(1-¢)

e

Po®) =q=1-P1(0)=(1- Cj)m

1.7)

Temel fonksiyon;
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@ﬁ)aywaw> P@Hw%(ﬂ
_ (Pi - Cj)CIz
C1l-¢g  pi

Yanit olasilik fonksiyonun 0’ya gore 2. kismi tiirevi;

0%
002

6 \’
s (pi — ¢)ai(a — pi + ¢)
j

~77 P, (0) = <

Madde yanit bilgi fonksiyonu;

2

d d
~5710gP, (6) = — == 4, (6)

Ixi(e) = ae

I (6

2 2
)=F£6H%&wﬂ—
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<1 4 c]> {[(Pl Cj)qzl (- Cj)qi(pqii

Madde bilgi fonksiyonu;

k
HOEDWAOINO

xi=1

N maddeli bir test icin test bilgi fonksiyonu;

N
160)= ) 1(®)

Cpi+ Cj)}

(1.8)

(1.9)

(1.10)

(1.11)

(1.12)



Log olabilirlik;

Olabilirlik = {

P(X =016), x=0
P(X =116), x=1

l_{q, x=0
“p, x=1

L=1log(l) = {log(q), x=0

Dogru yanit i¢in 1. tiirev;

Dogru yanit i¢in 2. tiirev;

62

log(p), x=1

2

202P =

Yanlig yanit i¢in 1. tiirev;

P
201

Yanlis yanit i¢in 2. tiirev;

92 92

(=) ®-0a@-p+0

0

—a
__%p_—l—c(p_c)q

Wq=—ﬁp=—( - ) (p—c)g(g—p+0)

1—-c¢

Dogru ve yanlis yanitlar i¢in log-olabilirlige ait 1. ve 2. tiirevler;

(1.13)

(1.14)

(1.15)

(1.16)

(1.17)



d
(0 09 _-r'
iL_{%log(q)_T_ q ’ x=0
90~ 0 )
| gy =227 g
k@@ g\p D p'
( _ _
(e @-90  _
:41—c q
« -9 __,
Ll—c p
az _4 62 Og(Q)_ q ) X =
W - 2 12 12
| _P _ (P _

_ —C q - q
- 2
| ( a )2(p—6)q(q—p+6)_( a )2 (p—0)q
1-c p 1-c¢ p ’
seklinde ifade edilir.

1.6. Bilgisayar Uyarlamal Test

(1.18)

(1.19)

Bilgisayar uyarlamali testler, ilgilenilen 6zelligin dl¢timiinde siklikla kullanilan

etkili bir yontemdir. Katilimcimin baslangigta sorulan orta zorluk diizeyli maddeye

verdigi yanit, daha sonra gelecek olan maddelerin sirasinda belirleyici olmaktadir.

Katilime1, baslangigta sorulan orta zorluk diizeyine sahip maddeyi dogru

yanitlandiysa, takip eden madde daha zor, yanlis yanitlandiysa takip eden madde
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daha kolay olur. BUT yaklasimiyla, katilimcinin 6lgiilen 6zelligini (yetenegini, 0)
kestirmede ¢ok etkili olmayan ug noktalardaki zorluk diizeyine sahip maddeler (¢ok
zor veya ¢ok kolay) yerine, katilimcimnin yetenek diizeyine uygun olan maddelerin
secilmesi saglanir. Kisinin uygulanan orta zorluk diizeyli maddeye verdigi yanit
sonrasinda ilgilenilen 6zellik Kestirilir (6) ve diger maddelerden elde edilebilecek
bilgi diizeyleri hesaplanir. En yiiksek bilgiyi saglayan madde katilimciya uygulanir
ve ayni islem siirecin durmasi i¢in belirlenen kriter saglanana kadar devam eder. Bu
durdurma kriterleri; siire, madde sayisi, 8’daki degisim veya 8’ya ait standart hatanin

belirli bir esik degerin altina inmesi olabilir.

BUT’un temel amaci kisinin yetenek diizeyine uygun maddeleri segmektir.
Kisiye daha az sayida madde uygulanarak kestirim yapilir. BUT algoritmast Sekil

1.4’te verilen akis semasina uygun olarak caligir.
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C Orta diizeyli zorlukta bir madde segcilir >

v

Maddeye verilen yanit ile ilgilenilen 6zellik
diizeyi (0) ve standart hatas1 kestirilir

v

Kestirilen ilgilenilen 6zellik diizeyi i¢in soru
bankasindan en fazla bilgiyi saglayan madde segilir

v

llgilenilen &zellik diizeyi ve standart hata yeniden kestirilir

Kriter saglanmadi

Durdurma kriteri
kontrol edilir

Kriter saglandi

C BUT sonlanir >

Sekil 1.4. BUT akis semasi

BUT ile 0 Kkestirilirken klasik istatistik yontemler ve Bayesci yaklagim
kullanilabilir. Siklikla tercih edilen kestirim yontemleri en ¢ok olabilirlik (Maximum
Likelihood) ve sonsal beklentidir (Expectation a Posteriori) (Si ve Schumacker,

2004). 6 kestirimi diginda soru se¢imi igin de bu yaklasimlar kullanilabilir.

1.6.1. BUT Uygulamasinin Avantajlar: ve Dezavantajlar

BUT’ta bir¢ok katilimci igin esit derecede kesinlikte yetenek diizeyi elde
edilebilir (Weiner ve ark., 2000). BUT uyarlanabilir bir test olmas: sebebiyle klasik
test teknigine gore uygulanan madde sayilar1 %50 azalabilir ve klasik test teknigine
yakin kesinlikte yetenek diizeyi kestirimleri yapilabilir (Weiss ve Kingsbury, 1984).
BUT uygulamas: sinava giren kisi i¢in bir zaman tasarrufu saglar; kisiler ¢ok zor

veya Onemsiz derecede kolay olan maddeleri yanitlamak i¢in zamani bosa
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harcamazlar. Biiyiik hedef Kkitleler ile yiiriitiilen bilimsel ve aragtirmaya dayali
alanlarda BUT uygulamasi tercih edilmektedir. BUT, engellilik veya hastaliklarin
erken baslangicini yakalamak igin de kullanilabilir. Herhangi bir bilgisayar tabanli
test gibi, uyarlamali testlerde de testin tamamlanmasindan hemen sonra sonuglar elde
edilebilir. Uyarlamali testlerde, madde se¢im algoritmasina bagli olarak, bazi
maddelere maruziyet azaltilabilir; ¢linkii sinava giren kisilere klasik testteki gibi tim
maddeleri uygulamak yerine farkli maddeler uygulanir. Bununla birlikte, bazi
durumlarda maruziyet artabilir (testin basinda kisilere yoneltilen orta veya orta/kolay

diizeyli maddeler).

Uyarlanabilir testlerde, birka¢ maddenin asir1 kullanimini (maruz kalma)
onlemek igin kontrol algoritmalari olsa da, yetenege bagli maruz kalma genellikle
kontrol edilmez (Weiner ve ark., 2000). Yani ayn1 yetenege sahip katilimcilar igin
baz1 maddelerin testlerde ¢ok kullanilmasi yaygindir. Bu, ciddi bir giivenlik
sorunudur. Aslinda, tamamen rastgele bir sinav en giivenli (ama ayni1 zamanda en az

verimli) olandir.

Uyarlanabilir testler gegmis maddelerin gézden gegirilmesine genellikle izin
vermez, ciinkii bir kisiyi yanlis cevap verdikten sonra daha kolay maddelere
yoneltme egilimindedir. Sinava giren kisiler siklikla maddeleri yeniden gozden

gecirememe konusunda sikayet ederler (Rudner, 1998).

Literatirde aragtirmacilar, BUT kullanimiyla ilgili bir takim avantajdan
bahsetmislerdir. Bunlardan ilki test yonetiminin esnek olmasidir. Smav sonuglart
hemen elde edilebilir ve bu durum smava girenleri motive edebilir (Rudner, 1998).
Testteki maddeler katilimcinin seviyesine uygun oldugu icin kaygi diizeyi
azaltilabilir (Rezaie ve Golshan, 2015).

BUT'larin kullanimi, test hazirlama ve isaretleme i¢in gereken stireyi azaltir. Bu
da sonuglarin tutarliligini artirabilir (Callear ve King 1997). BUT un uygulanmasi
kagit ve kalem (paper-pen, klasik test) testlerine gore zaman tasarrufu saglar. Clinkii

BUT’ta kullanilan madde sayist ve bu sorulari cevaplamak i¢in gereken siire,
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geleneksel kagit ve kalem testlerine gore daha azdir (Madsen, 1991; Wainer, 1990).
Her test, sinava giren her kisinin seviyesine gore uyarlandigindan, geleneksel testlere
kiyasla BUT tan daha fazla bilgi toplanabilir (Young ve ark. 1996).

Diger test tiirleri gibi BUT’un da kendine 6zgii dezavantajlar1 vardir. Bu
nedenle, testi uygulayan arastirmacilar bu kisitlamalarin farkinda olmalidir.
Literatiirde arastirmacilar, BUT kullanimiyla ilgili bir takim dezavantajdan
bahsetmislerdir. BUT’lar tiim madde tiirleri i¢in kullanilamayan MYT modeline
dayanmaktadir. Bu nedenle, agik uglu sorulara ve kolayca kalibre edilemeyen
maddelere uygulanamazlar (Rudner, 1998). Buna ek olarak diger 6nemli bir
dezavantaj, sinava giren kisinin cevapladigi sorulara geri donmesine ve cevaplari
degistirmesine izin verilmemesidir, ¢iinkii sonraki maddeler 6nceki maddelere gore
secilir (Rudner, 1998). Ayrica, madde kalibrasyonu, bir BUT un basarisini etkileyen
onemli faktordiir. Maddeler, zorluk/yetenek Olcegine uygun sekilde kalibre
edilmemisse, uygulanan test ne gecerli ne de giivenilir olacaktir. Bazi aragtirmacilara
gore tek boyutluluk BUT un bir dezavantajidir (Madsen, 1991). BUT genel olarak
MYT veya gizli 6zellik (latent trait) modellerine dayanmaktadir. Bu modellerin en
onemli varsayimlarindan biri tek boyutluluktur. Tek boyutluluk, tim test
maddelerinin tek bir 6zelligi bagka 6zelliklere karistirmadan 6l¢gmesi anlamina gelir

(Rezaie ve Golshan, 2015). Bu varsayim testler i¢in her zaman saglanmalidir.

BUT’ta, bazi maddeler digerlerine gére daha sik segilebilir ve bu maddeler
ezberlenip diger smava giren kisilere aktarilabilir (Wainer, 1990). Dolayisyla,
giivenlik BUT’larin smirlamalarindan biri olabilir. Bu nedenle, sinava girenlerin

bilgilerini test etmek i¢in genis bir madde havuzu kullanilmalidir.

1.7. Madde Yanit Siiresi

BUT yonteminde en yaygin olarak kullanilan modellerden birisi 3PL MYT
modelidir. Son zamanlarda maddelere verilen yanit i¢in gegen siirenin de goz 6niinde
bulunduruldugu modeller 6nerilmistir. Bu modellerin BUT performanslarina iliskin

calismalar ¢ok yenidir. Bu modellere iligkin literatiir bilgisi asagida verilmistir.
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Kisilerin sinav esnasinda gereken cabayr sarf edip etmediklerini belirlemek
genellikle miimkiin olmamaktadir. Dolayisiyla elde edilen test puanlarinin gegerligi
ve yorumlanmasi karmagiklasmaktadir. Bu durumu ¢6zebilmek adina madde yanit
siiresi (YS) Olglimiinii temel alan BUT uygulamalar1 kullanilabilir. Yanit siiresi
cabast (response time effort, YSC) olarak adlandirilan bu 6l¢iim, bir madde
uygulandiginda, motivasyonu diisiik olan yanitlayicilarin, ¢ok hizli bir sekilde cevap
verecegi (maddeyi/soruyu okumadan veya tam olarak diisiinmeden) hipotezine
dayanmaktadir. Literatiirde YSC skorlarinin psikometrik 6zellikleri ampirik olarak
incelenmis ve skorlarin giivenirligine ve gecerligine ait destekleyici kanitlar
bulunmustur. Fakat YSC 6l¢timiiniin potansiyel uygulamalar1 ve sonuglari tartigmaya

aciktir (Wise ve Kong, 2005).

Test uygulayarak bir kisinin yeterliligi 6l¢iilmek istendiginde, kiginin ne
bildigini ve/veya neler yapabilecegini kesin olarak gdstermeye calisacagi
varsayllmaktadir. Bununla birlikte, kisinin test sonucuna dayanarak yapilan
cikarimin gecerliligi, kisinin test boyunca gosterdigi ¢aba miktarina baghdir. Kisi
yeterli ¢aba gostermediginde gercek yeterlilik seviyesini temsil etmeyen bir test
puani elde edilir. Yani diisiik ¢aba, test puaninin gecerliligi i¢in ciddi bir potansiyel

tehdit olusturur (Wise ve Kong, 2005).

MYT cercevesinde bircok calisma, kaydedilen Y S'lerin; test tasarimini, BUT ta
madde se¢imini, madde kalibrasyonunu ve anormal yanit tespitini iyilestirmeye

yardimet olabilecegini gostermistir (Wise ve Kong, 2005; Wise ve DeMars, 2006).

Bazi ¢alismalarda yeterlik test performansi ile kisinin ¢abasi arasinda iligki olup
olmadigr arastirllmistir ve calismalarda sonuclar tutarli bulunmustur. Diisiik
motivasyona sahip kisilerin test performanslarmin, yiiksek motivasyona sahip
akranlarina gore daha diisiik oldugu sonucuna ulagilmistir. Wise ve Demars (2006)
halihazirda 15 arastirmayi1 sentezleyen bir ¢alisma yiiriittiiklerini ve hesapladiklari
ortalama etki biiyiikliigiine gore iki grup arasindaki bu farkliligin test uygulayicilar
i¢in de anlamli sonug olusturacagini bildirmislerdir. Ancak testte sarf edilen ¢abanin

test sonrasinda kisisel bildirim (self-report) olarak elde edilmesi bir handikapa neden
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olmaktadir. Kisilerin verdigi geri bildirimlerin dogrulugu belirsizdir. Ornegin iyi
motive olmus kisiler 6z degerlendirme yaparken bilgi diizeylerinin diisiikligiini
bildirmek yerine fazla c¢aba gdstermediklerini bildirme egilimindedir. Diger bir
sikintili durum ise, gergekten gaba sarf ettigini bildiren kisilerin ellerinden gelenin en

Iyisini yapmamasi veya testi ciddiye almamasidir (Wise ve DeMars, 2006).

Bu durumla ilgili sorunu ¢6zebilmek ve kisinin ¢abasini tespit edebilmek igin
teorik bir Olglim modeli kullanilarak kisisel madde yanit deseni incelenebilir.
Anormal yanit desenini tanimlayabilmek adina kisi bazli uyum istatistikleri (person-
fit statistics) gelistirilmistir. Anormal yanit davranislarindan birisi rastgele cevap
vermedir ve motivasyonu diisiik olan kisiler maddelere hizli bir sekilde cevap

verebilmektedir (Wise ve DeMars, 2006).

Kisi bazli uyum istatistiklerinin kullaniminda iki sakinca bulunmaktadir.
Bunlardan ilki bu uyum istatistiklerinin anormal davranis sayisindan etkilenmesidir.
Bu uyum istatistikleri rastgele cevap vermeye ek olarak, kopya ¢ekme, sansa bagh
tahmin etme gibi durumlart belirlemede de kullanilmaktadir. Ayrica bilissel tanida
kisilerin kavram yanilgilarin1 incelemeye yardimci olmak i¢inde kullanilmaktadir.
Ikinci sakinca ise, uyum istatistiklerinin anormal yanit davranisiyla ilgili genel bir
fikir vermesi ve test siiresince harcanan ¢abaya karsi duyarli olmamasidir (Wise ve

DeMars, 2006).

Kisisel bildirim ile ilgili bu durumu ortadan kaldirabilmek i¢in
maddelere/sorulara verilen yanitlar1 toplamanin yani sira her madde i¢in harcanan
cabanin (siirenin) kaydedilmesi gerekmektedir. Bu islemi gerceklestirebilmek icin
BUT tercih edilebilir. YS’nin objektif olarak hesaplanmasinda BUT tercih
edilmesinin sebeplerinden ilki siirelerin yanitlayicinin dikkatini ¢ekmeyecek ve
performasimni etkilemeyecek sekilde elde edilmesidir. ikincisi ise yanitlayicinin
davranigiyla ilgili dogrudan gozlem saglayacagindan, kisinin motivasyon
stireglerinden veya kisinin duygularindan (6z-bildirim) etkilenmeyecek olmasidir

(Wise ve DeMars, 2006).
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YS, o6lgme alaninda c¢alisan birgok arastirmaci igin ilgi ¢eken bir oOlgiittiir.
Literatiirde YS’nin daha dogru yeterlik diizeyi tahminlerini elde etmede, uygun
zaman sinirlarini belirlemede, ¢alisma hizi sorunlari ile ilgili (Schnipke ve Scrams,
1997; Scrams ve Schnipke, 1998) ve sira dis1 test performansinin belirlenmesinde
(Wise ve Kingsbury, 1994) kullanimi ile ilgili ¢alismalar mevcuttur. Ayrica Y'S,
madde parametrelerini daha dogru sekilde elde edilmesi i¢in verileri filtrelemede de

kullanilmistir (Wise ve DeMars, 2006; Schnipke, 1999).

1.7.1. Madde Yamt Siiresine Ait Esik Degerin Belirlenmesi

Literatiirde madde yanit siirelerine ait esik degerleri belirlemek i¢in yapilan
bircok calisma mevcuttur. Bu calismalar incelenmis ve esik deger belirleme

yontemleri sunulmustur.

1.7.2. Ortak Esik

Madde uzunluguna ya da okuma hizina baglh bir esik deger belirlenmez. Genel
olarak tiim maddeler i¢in madde yanit siiresi esik degeri 3 saniye olarak kabul edilir.
Pratikte tiim maddeler i¢in ortak bir esik deger kullanimi uygulanmasi en kolay

yontemdir.

1.7.3. Normative Yontem

Katilimcilarin yanit verme siirelerinin her madde i¢in ortalamasi hesaplanir ve
bu ortalamanin %10’u esik deger olarak kabul edilir. Ornegin, bir maddeye verilen
YS ortalamasi 40 saniye kabul edilirse esik deger 4 saniye olacaktir, fakat bu sekilde
hesaplanan esik deger en fazla 10 saniye olabilir. On saniyenin iizerinde esik deger
kullanarak yapilan “hizli tahmin etme (rapid guessing)” tanimlamasi hatali sonuglara
yol agabilir (Wise ve Ma, 2012).
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1.7.4. Okuma ve Karakter Sayisi

Her bir madde i¢in harcanan siirenin maddenin fiziksel 6zelligi (karakter sayisi,
gramatik yapi, igerik) ile iliskili oldugu disiiniilmektedir. Bu nedenle, maddelerin
ozelliklerine dayanarak her bir madde igin bir esik belirlenebilir. Madde uzunlugu
(karakter sayisi) ve sekil, resim ya da baska bir okuma materyali igermesi esik deger
belirlemede kullanilir. Wise ve Kong (2005) ¢alismalarinda Y'S igin eger madde 200
karakterden kisaysa 3 saniyelik bir esik; madde 1.000 karakterden uzunsa veya sekil,
resim ya da baska bir okuma materyali igeriyorsa 10 saniyelik bir esik, kalan

durumlar i¢in ise 5 sn'lik bir esik kullanmistir.

1.7.5. Gorsel Tanimlama

Bu yontemde, tiim maddelerin YS dagilimlari madde bazinda incelenerek esik
deger belirlenir (Sekil 1.5). Genellikle YS bimodal (iki-modlu) dagilima sahiptir.
Ortanca YS’den ¢ok once meydana gelen bir frekans artis1 olmaktadir. Her madde
icin degerlendiriciler YS’yi gorsel olarak inceleyebilir ve esik deger belirleyebilirler
(Wise, 2006).

60 -
50 -
40 -

30 A

Frekans (n)

20 ||

10
|

0 10 20 30 40 50 60 70

Yamt siiresi (sn)

Sekil 1.5. Yanit siiresine ait esik degerin gorsel olarak belirlenmesi (Wise, 2006, syf.22)
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1.7.6. 1ki Asamah Karma Model

Iki asamali karma model, biri hizli yanit verenlerin digeri daha yavas yanit
verenlerin dagilimimi temsil eden bimodal dagilimdan olusmaktadir. Schnipke ve
Scrams, hizli tahmin etme davranisi ve ¢oziimsel davranisin iki ayr1 tepki stratejisi
oldugunu c¢alismalariyla desteklemis ve ¢oOziimsel davranig endeksinin
hesaplanmasinda kullanilacak zaman esigini iki dagilimin kesisim noktasi olarak

belirlemistir (Schnipke ve Scrams, 1997).

1.8. Kestirim Yontemleri ve Bilgi Kriteri

1.8.1. En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood-ML) Kestirimi

Yetenek diizeyi belirlenmek istenen bir kisinin baslangi¢ yetenek diizeyi
bilindiginde farkli sorulara verdigi yanitlar bagimsiz olarak diisiiniilerek belirli bir
yanit deseninin ortaya ¢ikma olasiligi 6’nin olabilirligi olarak adlandirilir. Olabilirlik
bu yanit desenindeki tiim yanit olasiliklarinin carpimi ile hesaplanir. Yetenek
diizeyine ait ML kestirimi olabilirligi maksimum yapan degeri bularak yapilir. Bu
degeri bulmak i¢in olabilirlik fonksiyonunun 6’ya gore 1. kismi tiirevi sifira esitlenir.
Olabilirlik fonksiyonu ¢arpimsal yapida oldugundan iglem kolaylig: i¢in logaritmasi
almir. ML kestirimi yapilirken iteratif yOntemlerden faydalanilabilir. Bu
yontemlerden birisi Newton-Raphson’dir ve baslangigtaki yetenek diizeyi
kullanilarak islem yapilir. Bu adimsal yapida bir kisinin baslangic 6’sindan, log-
olabilirligin 1. tlirevinin 2. tiirevine orani ¢ikartilir ve son teta kestirilir. Bu iteratif
stire¢ teta kestirimleri arasindaki fark onemsenmeyecek boyuta (<0,0001) gelene

kadar devam eder ve 0’ya ait ML kestirimi yapilmis olur.

1.8.2. Sonsal Beklenti (Expected a Posteriori - EAP ) Kestirimi

Sonsal beklenti kestirimi ML kestiriminin aksine iteratif bir siire¢ olmayip

klasik istatistik¢i yaklasima alternatiftir. Bayesci istatistik ger¢evesinde gelistirilen
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bu yaklastm madde parametrelerinin bilindigi kosulda kullanilir. Madde
parametrelerinin ve yanit deseninin bilindigi durumda 6’ya ait 6nsel bilgi ile yanit
desenine ait olabilirlik ¢arpilarak sonsal bilgi elde edilir. Yetenek diizeyine ait onsel
bilgi normal dagilimdan veya beta dagilimindan segilebilir. EAP Kkestirimi, sonsal
dagilimin beklenen degerine esit olmaktadir. Kestirime ait standart hata ise sonsal
dagilima ait standart sapma olacaktir. Belirli yanit deseni igin Slglimiin kosullu
standart hatasidir (SEM).

1.8.3. Fisher’in Maksimum Bilgi Kriteri

ML yontemi ile yapilan hesaplamalarda bulunan varyans bilgi test fonksiyonu
olarak da kullanilir. Bilgisayar uyarlamali testlerde bir sonraki maddenin
belirlenmesi i¢in bu bilgi 6nemlidir. ML sonucunda kestirilen son-teta ve madde
havuzundaki maddelere ait parametreler kullanilarak uygulanmamis maddelerin
saglayacagi bilgi diizeyleri kestirilir ve en yiiksek bilgiyi saglayan madde siradaki
yeni madde olarak kisiye yoneltilir.
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2. GEREC ve YONTEM

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, R dili (ver. 3.6.2) ve RStudio Software (ver.
1.2.5033) yazilimi kullanilarak benzetim g¢alismasi gerceklestirilmistir. Kisi sayist
1000; soru bankasindaki madde sayis1 50, 100 ve 250; BUT durdurma Kriteri igin
standart hata <0,3 ve <0,5 olacak seklinde toplam 6 senaryo igin veri setleri
tiretilmistir. Her senaryo i¢in 1000 tekrar uygulanmistir. Benzetim g¢aligmasinda
Firestar (ver. 1.3.2) programi yardimiyla olusturulan R kodlar1 (Choi, 2009), 3PL
model ve CD modeline uyarlanmistir. Bilgi fonksiyonlar1 i¢in uyarlanan kodlarin

dogrulugu “irtoys” paketi araciligiyla kontrol edilmistir (Partchev, 2016).

Her bir senaryoda, BUT 3PL, BUT CD ve tiim maddelerin uygulandig
standart 3PL model ile CD modelinden elde edilen 0 kestirimleri kaydedilmistir.
BUT performansin1 belirlemek tizere BUT kestirimlerinin yanliliklari, standart
hatalari, uygulanan madde sayis1 ortalamasi ve standart sapmasi ile soru
bankasindaki maddelerin uygulanma frekanslari hesaplanmistir. Ayrica kestirimlerin
gercek 0 degerleri ile uyumlart smifigi korelasyon katsayisi (SKK) ile (ICC(A,1)
veya ICC(2,1)) degerlendirilmistir. SKK “irr” paketindeki “icc()” fonksiyonu
kullanilarak  hesaplanmistir  (Gamer, 2012). Yontemler arasindaki uyum
degerlendirilirken Bland-Altman grafikleri “BlandAltmanLeh” paketi yardimiyla
cizdirilmistir (Lehnert, 2015). Kestirim yanliliklar1 ve standart hatalar esitlik 2.1 ve
esitlik 2.2 yardimiyla elde edilmistir.

»1090(8 — )

Yanhhk = —1000 (2.1)
1000 SH(0)
STDHATA =2r=1 — ~°~ (2.2)
1000
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2.1. Madde Parametrelerinin Tiiretilmesi

Olusturulan soru bankasindaki maddelerin zorluk parametreleri (bj) i¢in O
ortalama ve 1,5 standart sapmali normal dagilim (N(0, 1,5)); ayirt edicilik
parametreleri (a;) icin [0, 2] araliginda tekdiize dagilim (U(0,2)) kullanilmustir. Ug
parametreli modelde yer alan ve alt asimptot olarak da isimlendirilen sansa bagl
tahmin parametresi (cj) igin ise [0,2 , 0,5] araliginda tekdiize dagilim (U(0,2 , 0,5))

kullanilmustir.

2.2. Kisi Yetenek Diizeylerinin Tiiretilmesi

Gergek 0 diizeyleri N(0O, 1,5) dagilimdan tiiretilmistir. EAP kestirimleri igin [-
4, 4] araliginda 0,1 artisla 81 adet 0 olusturulmustur. Boylece 0’lar, b’lerle benzer

dagilim gostermistir.

2.3. Yamit Suiresinin Turetilmesi

YS, her bir senaryoda kisilerin %10’u hizli yanit davranisi, %90’u ¢6ziimsel

davranig gosterecek sekilde b’lerle iliskili olarak tiiretilmistir.

YS, hizli yanit davranigi sergileyen kisiler igin b’lerle negatif orta-yiiksek
diizeyli (r=-0,6) korelasyona, ¢oziimsel davranis sergileyecek kisiler igin ise pozitif
orta-ytiksek diizeyli (r= 0,6) korelasyona sahip olacak sekilde sirasiyla N(6,4) ve
N(60,40) dagilimlarindan tiiretilmistir.

Tiiretilen yanit siirelerine ait madde bazli esik deger belirlenirken, o maddeye
verilen yanit siirelerinin ortalamasi alinmig ve ortalama degerin %10 u yanit siiresine
ait esik deger olarak belirlenmistir. Bu esik deger 10 saniyenin iizerinde olan

durumlarda 10 sn olarak kabul edilmistir.
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2.4. Yamt Deseninin Olusturulmasi

Tiiretilen maddeler kullanilarak 3PL model ile kisilerin sorulara verdigi yanit
olasiliklar1 hesaplanmistir ve bu olasiliklar rastgele olusturulan olasiliklar ile (0-1
arasinda) karsilastirilarak yanit deseni olusturulmustur. Eger hesaplanan olasilik
rastgele tiiretilen olasiliktan biiyiik ise kisi soruyu dogru yanitlamis, degil ise kisi
soruyu yanlis yanitlamig kabul edilmistir. Sonug olarak 0 veya 1’den olusan yanit

deseni elde edilmistir.

2.5. Madde Parametrelerinin Kestirilmesi

Rutin sinav uygulamalarinda, arastirmacinin elinde yalnizca 0 veya 1’lerden
olusan ve kisilerin sorular1 yanlis veya dogru yanitladig: bilgisini iceren bir yanit
deseni elde edilmektedir. Benzetim ¢alismasinda olusturulan yanit deseninden madde
parametrelerine ait kestirimler yapilmistir. Kestirimler yapilirken “Itm” paketindeki

“tpm()” fonksiyonu kullanilmstir.

2.6. BUT Uygulamasinda Soru Se¢imi

BUT uygulamasi, tiim kisilere orta diizeyli madde sorularak baslatilmistir. 3PL
modele ait BUT i¢in bir sonraki madde, en yiiksek bilgiyi veren madde olarak secilip

stire¢ bu sekilde durdurma kriteri saglanana kadar devam ettirilmistir.

Yanut siiresini igeren BUT CD icin kisiye sorulacak sorularda benzer uygulama
yapilmistir. Her adimda 0’lar ile madde bilgisi hesaplanirken sansa bagli tahmin
olasiligr kullanilmamistir. Ciinkii yanit olasiligt 0,2 oldugunda madde bilgisi 0
olacagindan ilgili maddenin sorulmas: miimkiin degildir. Dolayisiyla Y'S esik siirenin

altinda olan bir maddenin bile kisiye yonlendirilmesi saglanmistir.
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2.7. Yetenek Diizeyi Kestirimi

Ik sorunun segilmesi icin baslangic 0, 0 olarak alinmistir. Newton-Raphson
iterasyonu igin durdurma kriteri son @ ile bir énceki adimdan elde edilen
arasindaki farkin 0,0001’den kiigiik olmasi seklinde belirlenmistir. Newton-Raphson
iterasyonu sirasinda yakinsama sorunu yasandiginda kestirimin +4 sinirlarini asmasi

durumunda @ bu smir degerler olarak alinmistir.

BUT CD’de uygulanan ilk maddenin hizli yanit davranisi sergilenen bir madde
olmas1 durumunda yamit olasiligi 0,2 oldugundan & hesabinda kullanilan kismi
tiirevler 0 olmakta ve 0/0 belirlisizligi gerceklesmektedir. Bu yiizden uygulanan ilk
madde hizli yamit davranisi sergilenen bir madde oldugunda maddenin dogru

cevaplanma olasilig1 0,2 yerine 0,201 olarak alinmustir.

Yetenek diizeyi kestirimlerinde hibrit yontem kullanilmistir (EAP+ML). Yanit
deseni degismeyen durumlarda EAP kestirimi yapilmis, desen degisikliklerinde ML
kestirimiyle islem devam etmistir. Maksimum iterasyon sayisi (50) tamamlandiginda
ve yakinsama ger¢eklesmediginde u¢ degerler -4 ve +4 kullanilarak bir sonraki

adima geg¢ilmistir.
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3. BULGULAR

Bu boliimde, yiiriitilen benzetim ¢aligmasina ait ¢iktilar yorumlanmustir.
Madde kalibrasyonu, zaman tiiretimi, BUT 3PL, BUT CD ve kagit-kalem

yontemlerine ait uyum sonuglart sunulmustur.

Testin gecerli ve giivenilir bir test olabilmesi i¢cin maddeler, zorluk / yetenek
diizeyi Olgegine uygun sekilde kalibre edilmelidir. Madde zorluk ve yetenek diizeyi
Olgeklemesinin uygunlugunu sunmak i¢in madde sayis1 250, standart hata 0,3 olan
senaryoya ait 1000 tekrar igerisinden rastgele secilen 50 tekrar sunulmustur (Sekil

3.1). Benzetim c¢alismasinda madde zorlugu ve kisi yetenek diizeyi dagilimlar

uygundur.
2.500
2.000
Yetenek Duzeyi (8)
= 1.500
w
=
<
-—
s
[ .
1.000-
500
o
200 +
=
% 400 H
= Madde Zorlugu (b)
fres
600
800

Sekil 3.1. Rastgele segilen 50 tekrarda madde zorlugu / yetenek diizeyi dagilimi
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Literatiirde belirtilen madde zorlugu ve yanit siiresi arasindaki pozitif
korelasyon gbz Oniinde bulundurularak tiiretilen yanit siireleri sunulmustur (Sekil
3.2). CD uygulayan kisilerde soru zorlugu ile yanit siiresi arasinda pozitif iliski
(r=0,6), hizl1 yanit davranis1 sergileyen kisilerde ise soru zorlugu ile yanit siiresi

arasinda negatif yapida iliski (r=-0,6) olusturulmustur.

FOO O @ O om O\ @

Madde Zorlugu (b)

4

-6

T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120

Yanit Siiresi (sn)

Sekil 3.2. Madde zorlugu ve yanut siiresi arasindaki iligki

BUT 3PL ve BUT CD uygulamalarindaki tiim benzetim senaryolarinda 1000
tekrarin her birinde kullanilan ortalama madde sayilar1 elde edilmis ve bu madde

sayilarinin senaryo bazli ortalamalar1 sunulmustur (Cizelge 3.1).

Benzetim caligmasi sonucunda yontemden bagimsiz olarak soru bankasindaki
madde sayis1 artarken her iki standart hata diizeyi i¢in de uygulanan ortalama soru

sayist azalmigtir. Standart hatanin 0,3’ten 0,5’e ¢ikmasi ise beklendigi gibi uygulanan
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soru sayisinin artmasina sebep olmustur. Standart hataya bagli olarak kullanilan soru
sayisindaki bu artis ve madde sayisi arttikca kullanilan soru sayisindaki azalis BUT
3PL ve BUT CD yontemlerinde benzerlik gostermistir. BUT CD’de uygulanan
ortalama soru sayilarinin BUT 3PL’ye gore daha diistik oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 3.1. BUT 3PL ve BUT CD uygulamalarinda kullanilan madde sayilar

Ortalama Madde Sayis1 Ortalama Madde Sayis1
Madde Sayisi S. Hata
BUT 3PL BUT CD
03 42.8+4,8 39,4443
’ (27,1-50,0) (25,2-46,6)
50
05 10,8+1,9 10,5+1,7
’ (4,7-18,0) (5.0-17,3)
£ 38,4+5.4 35,5+4,8
’ (20,4-67,0) (19,1-61,4)
100
8,6+1,5 8,6+1,3
0,5
(4,8-18,5) (5,3-17,2)
03 31,5+4,0 29,6+43,4
’ (19,4-43,7) (18,5-39,1)
250
- 7,2£0,9 7,5+0,8
' (4,3-13,2) (4,7-12,0)

Sonuglar ortalama+standart sapma (minimum-maksimum) deger olarak sunulmustur

BUT 3PL ve BUT CD uygulamalarindaki tiim benzetim senaryolarinda 1000

tekrarin her birinde ortalama kestirim yanlilig1 elde edilmis ve bu yanlilik senaryo

bazli olarak sunulmustur (Cizelge 3.2).

BUT 3PL yonteminde tiim madde sayilari icin standart hata azaldikga
ortalama yanliligin da azaldigi goriildi. Madde sayisindaki artig ortalama yanlilik
tizerinde ciddi etkiye neden olmadig1 halde diisiik standart hatada (0,3) yanlhiligin en
diisiik oldugu kosul 250 madde olan senaryoydu.
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Cizelge 3.2. BUT 3PL ve BUT CD uygulamalart ile kestirilen yetenek diizeylerinin gergek yetenek

diizeyine gore yanlilig1

Ortalama Yanhhk Ortalama Yanhhk
Madde Sayis1  S. Hata
BUT 3PL BUT CD

03 0,017+0,053 -0,296+0,074
’ (-0,157-0,202) (-0,596-0,053)

50
05 0,117+0,060 -0,168+0,073
’ (-0,120-0,330) (-0,370-0,080)
03 0,031+0,060 -0,253+0,073
’ (-0,197-0,246) (-0,482-0,010)

100
05 0,120+0,064 -0,149+0,072
’ (-0,191-0,335) (-0,329-0,140)
03 0,015+0,107 -0,244+0,114
’ (-0,362-0,295) (-0,639-0,036)

250
v 0,089+0,102 -0,172+0,106

(-0,325-0,392)

(-0,531-0,192)

Sonuglar ortalama+standart sapma (minimum-maksimum) deger olarak sunulmustur

Coziimsel davranis ve 3PL modele ait BUT uygulamalarinda yetenek diizeyi

kestirimlerine ait ortalama standart hatalar elde edilmis ve senaryo bazli olarak

sunulmustur (Cizelge 3.3).

Ortalama standart hata ic¢in elde edilen bulgular incelendiginde madde

sayisindaki artisin her iki yontemde de ortalama standart hatay: azalttigi sonucuna

varildi. Benzer sekilde madde sayisindaki artigin ortalama standart hatay: diistirdiigi

goriildii. Senaryolardan 50 madde iceren ve standart hata 0,3 olan durumda her iki

yontemde de ortalama standart hatanin minimum degeri beklenen standart hata

diizeyine ulagamadi.
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Cizelge 3.3. BUT 3PL ve BUT CD uygulamalarinda yetenek diizeyi kestirimlerine ait standart hatalar

Ortalama Standart

Ortalama Standart

Madde Sayis1  S. Hata Hata Hata
BUT 3PL BUT CD
03 0,411+0,032 0,380+0,028
' (0,337-0,673) (0,314-0,657)
50
05 0,503+0,024 0,476+0,023
' (0,400-0,650) (0,380-0,600)
03 0,324+0,010 0,305+0,011
' (0,287-0,377) (0,269-0,470)
100
05 0,471+0,012 0,450+0,012
' (0,401-0,504) (0,375-0,481)
by 0,299+0,004 0,286+0,005
' (0,266-0,310) (0,250-0,295)
250
w 0,466+0,010 0,448+0,010

(0,396-0,480)

(0,377-0,467)

Sonuglar ortalamatstandart sapma (minimum-maksimum) deger olarak sunulmustur

Gergek yetenek diizeyleri ile BUT 3PL, BUT CD, kagit-kalem 3PL ve kagit-
kalem CD yontemleri kullanilarak kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki iligkiyi
degerlendirmek igin elde edilen SKK degerleri Cizelge 3.4 ve Sekil 3.3’te sunuldu.
Madde sayisindaki artisgin gercek yetenek diizeyi ve BUT yontemleri ile kestirilen
yetenek diizeyleri arasindaki SKK’nin artmasina sebep oldugu goriildii. Benzer
sekilde standart hatadaki azalisin SKK’nin artmasina sebep oldugu sonucuna varildi.
Kagit-kalem yontemiyle yapilan kestirimlerde de madde sayisindaki artis SKK’y1
arttirdi. BUT 3PL ve BUT CD yontemlerine ait SKK’lar incelendiginde BUT 3PL
yontemiyle elde edilen yetenek diizeyleri ile gercek yetemek diizeyleri arasindaki
uyum iyi diizeydeyken, BUT CD yontemiyle elde edilen yetenek diizeyleriyle gercek
yetenek diizeyleri arasindaki uyum orta diizeydeydi. Benzer sekilde kagit-kalem
yontemlerinde gercek yetenek diizeyleriyle uyumda CD modeliyle elde edilen
yetenek diizeyleri 3PL modelle elde edilen yetenek diizeylerinden daha diisiik uyuma
sahipti.
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Cizelge 3.4. Tiim yontemlerle kestirilen yetenek diizeyi ile gergek yetenek diizeyleri arasindaki SKK

Madde S. Hata Gergek Teta Gergek Teta Gergek Teta Gergek Teta
Sayisi
ve ve ve ve
BUT 3PL BUT CD 3PL CD
03 0,866+0,026 0,623+0,038 0,862+0,038 0,621+0,045
' (0,683-0,907) (0,485-0,742) (0,595-0,908) (0,484-0,750)
50
05 0,772+0,030 0,547+0,040 0,864+0,037 0,619+0,046
' (0,580-0,845) (0,430-0,672) (0,617-0,906) (0,486-0,795)
03 0,894+0,014 0,644+0,036 0,907+0,020 0,633+0,048
’ (0,784-0,922) (0,529-0,756) (0,665-0,936) (0,512-0,840)
100
05 0,778+0,025 0,549+0,041 0,907+0,020 0,630+0,046
’ (0,605-0,835) (0,430-0,695) (0,594-0,932) (0,500-0,804)
03 0,930+0,013 0,685+0,038 0,954+0,008 0,651+0,042
; (0,822-0,953) (0,568-0,812) (0,904-0,973) (0,554-0,829)
250
05 0,831+0,025 0,59340,040 0,954+0,008 0,649+0,041

(0,681-0,884)

(0,450-0,733)

(0,909-0,972)

(0,553-0,848)

Smufi¢i korelasyon katsayisi (SKK) ile ilgili sonuglar ortalamatstandart sapma (minimum-
maksimum) deger olarak sunulmustur. BUT: Bilgisayar Uyarlamali Test, 3PL: Ug¢ Parametreli
Lojistik model, CD: Céziimsel Davranis modeli
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Sinifigi Korelasyon Katsayisi (SKK)

Gergek Yetenek Diizeyi - BUT 3PL

Gergek Yetenek Diizeyi - BUT CD Gergek Yetenek Diizeyi - 3PL

Gergek Yetenek Diizeyi - D
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Madde Sayisi
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Bl 250

03 05
SH

03 05 03 05
SH SH

Sekil 3.3. Gergek yetenek diizeyi ile tiim yontemler arasindaki SKK

03 05
SH
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Kagit-kalem yontemi ve BUT ile kestirilen yetenek diizeylerinin iliskisi

incelendi ve elde edilen SKK’lar Cizelge 3.5 ve Sekil 3.4’te sunuldu. Tiim madde

sayilar1 i¢in standart hatanin azalmasi ile BUT 3PL ve kagit-kalem (3PL) yontemleri

arasindaki SKK’nin arttig1 goriildii. Benzer sekilde BUT CD ile kagit-kalem yontemi

(CD) arasindaki SKK da artmaktaydi. Kagit-kalem yontemleri ve BUT yontemleri ile

kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki uyum miikemmel diizeydedir.

Cizelge 3.5. Kagit-kalem yontemi ve BUT ile kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki SKK

Madde Sayis1  S.Hata BUT 3PLve3PL BUT CD ve CD
03 0,984+0,040 0,919+0,060
' (0,678-1,0) (0,505-0,978)
50
05 0,878+0,047 0,827+0,060
: (0,600-0,957) (0,461-0,925)
03 0,980+0,022 0,888+0,051
’ (0,796-0,996) (0,439-0,952)
100
A 0,859+0,030 0,804+0,052
' (0,611-0,914) (0,421-0,902)
03 0,974+0,012 0,879+0,033
' (0,838-0,984) (0,685-0,952)
250
05 0,873+0,024 0,817+0,039

(0,644-0,918)

(0,588-0,898)

Swmifici korelasyon katsayis1 (SKK) ile ilgili sonuglar ortalamatstandart sapma (minimum-
maksimum) deger olarak sunulmustur. BUT: Bilgisayar Uyarlamali Test, 3PL: Ug Parametreli

Lojistik model, CD: Coziimsel Davranis modeli
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Sinifigi Korelasyon Katsayisi (SKK)

BUT 3PL - 3PL (kagit-kalem)

BUT CD - CD (kagit-kalem)
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Sekil 3.4. BUT ve kagit-kalem yontemi ile kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki SKK
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3.1. BUT 3PL ve BUT CD Kestirimlerinin Gercek Yetenek Diizeyi ile

Uyumlarimin Karsilastirilmasi

Standart hata ve madde sayisina bagli olarak BUT yontemleri ile gergek
yetenek diizeyleri arasindaki uyum incelendi ve uyum sinirlar1 disinda kalan kisi

yiizdeleri sunuldu.

Standart hatanin 0,3 oldugu durumda, BUT 3PL yonteminde madde sayisi
arttikca uyum sinirlar1 daralmis ve uyum simirlart disinda kalan kisilerin yilizdesi
azalmigtir. BUT 3PL’ye benzer sekilde BUT CD yonteminde de durum benzerdi
(Sekil 3.5, Cizelge 3.6).

Cizelge 3.6. BUT yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri ile gercek yetenek diizeyleri arasindaki
ortalama fark ve Bland-Altman uyum sinirlar1 (SH:0,3)

Gergek yetenek diizeyi Uyum Gerg¢ek yetenek diizeyi Uyum
v simirlarinin ve simirlarinin
Madde Sayis1 disinda disinda
PUT 3PL kalan Kkisi BUT CD kalan Kkisi
yiizdesi yiizdesi
0,017 -0,296
50 %5,1 %6,1
(-1,512; 1,545) (-2,883;2,313)
0,031 -0,253
100 %3,9 %5,8
(-1,332;1,391) (-2,717;2,229)
0,015 -0,244
250 %3,8 %5,4
(-1,095;1,123) (-2,563;2,084)

Sonuglar ortalama fark ve %95 G.A. olarak sunulmustur.
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Madde say1s1:50 Madde sayis1:50

Duzeyi - BUT CD (fark)

Gercek Yetenek Duzeyi - BUT 3PL (fark)

Gergcek Yetenek

Gercek Yetenek Diizeyi - BUT 3PL (ortalama) Gercek Yetenek Diizeyi - BUT GD (ortalama)

Madde say1s:100 Madde say1s:100

- BUT 3PL (fark)

Gergek Yetenek Duzeyi- BUT CD (fark)

Gergcek Yetenek Duzey

o

4 2 0 2

Gercek Yetenek Diizeyi - BUT 3PL (ortalama) Gercek Yetenek Dizeyi - BUT GD (ortalama)

Madde sayis1:250 Madde say1s1:250

- BUT 3PL (fark)

Gergek Yetenek Duzeyi - BUT CD (fark)

Gergek Yetenek Duzey

2 E -4 2 0 2

Gercek Yetenek Diizeyi - BUT 3PL (ortalama) Gercek Yetenek Diizeyi - BUT GD (ortalama)

Sekil 3.5. Madde sayis1 degistiginde BUT 3PL ve BUT CD’nin gergek yetenek diizeyi ile uyumlarinin
karsilagtirilmasi (S.H:0,3)
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Gergek yetenek diizeyi ve BUT uygulamalar arasindaki fark belirlenen
siirlara gore (0,3 birim, 0,5 birim ve 1 birim) degerlendirildi ve smirlar disinda
kalan kisi yiizdeleri sunuldu. Hem BUT 3PL hem de BUT CD yo6ntemlerinde madde
sayisi1 arttik¢a belirlenen tiim sinirlar disinda kalan kisi yiizdelerinin azaldigi goriildi.
Madde sayisinin 250 oldugu senaryoda BUT 3PL yontemi ile yapilan kestirimlerde
gercek yetenek diizeyinden 1 birimlik farklilasma %35 seviyesine indigi halde, BUT
CD yonteminde 1 birimlik sinir disinda kalan kisi ylizdesi %12,2 idi (Cizelge 3.7).

Cizelge 3.7. BUT yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri ile gergek yetenek diizeyleri arasindaki
farkin belirlenen sinirlara gére dagilimi (SH:0,3)

Gercek yetenek diizeyi ve BUT 3PL Gercek yetenek diizeyi ve BUT CD
Belirlenen birimler disinda kalan Belirlenen birimler disinda kalan
Madde kisi yiizdesi kisi yiizdesi
Sayisi
0,3 0,5 1,0 0,3 0,5 1,0
50 %62,5 %42,3 %13,6 %66,3 %48,0 %21,4
100 %59,8 %38,6 %10,3 %63,4 %43,8 %17,4
250 %52,8 %30,0 %5,6 %56,6 %35,5 %12,2

Standart hatanin 0,5 oldugu durumda, BUT 3PL yonteminde madde sayisi
arttikca uyum sinirlar1 daralmig fakat uyum sinirlart disinda kalan kisilerin
yiizdesinde ciddi bir degisiklik olmamistir. BUT CD yonteminde de durum BUT 3PL
ile benzerdi. Tiim madde sayilarinda BUT 3PL yonteminde uyum sinirlart BUT CD
yontemine gore daha dar ve siirlar disinda kalan kisi yiizdeleri daha diisiiktii (Sekil

3.6, Cizelge 3.8).
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Cizelge 3.8. BUT yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri ile gercek yetenek diizeyleri arasindaki
ortalama fark ve Bland-Altman uyum sinirlar1 (SH:0,5)

Gergcek yetenek diizeyi Uyum Gercek yetenek diizeyi Uyum
Madde ve sinirlarinin ve siirlarinin
Savisi BUT 3PL disinda BUT CD disinda
y (ortalama fark ve %695 kalan Kisi (ortalama fark ve %695 kalan Kisi
G.A) yiizdesi G.A) yiizdesi
0,117 -0,168
50 %5,0 %06,4
(-1,695;1,923) (-2,949; 2,621)
0,120 -0,149
100 %5,0 %6,4
(-1,657;1,890) (-2,891; 2,602)
0,089 -0,172
250 %4,9 %6,3
(-1,535;1,708) (-2,832; 2,498)

Sonuglar ortalama fark ve %95 G.A. olarak sunulmustur.

Standart hata 0,5 olan durumda da 0,3 olan duruma benzer sekilde gergek
yetenek diizeyi ve BUT uygulamalar1 arasindaki fark belirlenen smirlara gore
degerlendirildi ve siirlar disinda kalan kisi yiizdeleri sunuldu. Hem BUT 3PL hem
de BUT CD yontemlerinde madde sayisi arttikga belirlenen tiim sinirlar disinda kalan
kisi yiizdelerinin azaldig1 goriildii. Fakat her kosulda bu kisi yiizdeleri standart hata
0,3 olan durumdaki yiizdelerden daha ytiksekti. (Cizelge 3.9) .

Cizelge 3.9. BUT yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri ile gergek yetenek diizeyleri arasindaki
farkin belirlenen sinirlara gére dagilimi (SH:0,5)

Gercek yetenek diizeyi ve BUT 3PL Gergek yetenek diizeyi ve BUT CD
Madde Belirlenen birimler disinda kalan kisi yiizdesi ~ Belirlenen birimler disinda kalan kisi yiizdesi

Sayisi

0,3 0,5 1,0 0,3 0,5 1,0
50 %70,2 %52,7 %22,6 %72,5 %56,3 %28,2
100 %69,1 %51,1 %21,2 %71,3 %54,7 %26,6
250 %65,1 %45,7 %16,5 %67,6 %49,6 %22,1
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Sekil 3.6. Madde sayisi1 degistiginde BUT 3PL ve BUT ¢CD’nin gercek yetenek diizeyi ile uyumlarinin
kargilastirilmasi (S.H:0,5)
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3.2. BUT 3PL ve BUT CD Uygulamalari ile Kestirilen Yetenek Diizeylerinin

Uyumu

Ug parametreli model ile ¢dziimsel davranis modelinin BUT uygulamalar ile
kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki fark ve uyum smirlar1 disinda kalan kisi
yiizdeleri hesapland1 (Sekil 3.7, Cizelge 3.10). Madde sayisi arttikga yontemlerle
kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki farka ait gliven araliklarinin azaldig1 gozlendi.

Bu durum standart hatanin 0,3 ve 0,5 oldugu durumlarda benzerdi.

Cizelge 3.10. BUT 3PL ve BUT CD yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki ortalama
fark ve Bland-Altman uyum sinirlari

Uyum
Madde BUT 3PL ve BUT CD gf‘::(‘l:'l‘(‘;rlﬁ ‘l:'l“l‘ BUT3PLve BUTCD  smirlarinin
Sayisi (SH:0,3) S s (SH:0,5) disinda kalan
yiizdesi e .
kisi yiizdesi
0,301 0,278
50 %6,6 %6,4
(-1,778;2,381) (-1,827;2,383)
0,274 0,261
100 %06,1 %6,2
(-1,742;2,289) (-1,809:2,331)
0,253 0,254
250 %b5,4 %5,9
(-1,734;2,241) (-1,843;2,351)

Sonuglar ortalama fark ve %95 G.A. olarak sunulmustur.

BUT 3PL ve BUT CD yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki
farkin belirlenen smirlara gore dagilimi incelendiginde, madde sayis1 diislikken
standart hatanin 0,5 oldugu durumda yontemler arasindaki farka ait kisi yiizdelerinin
0,3 olan durumdan daha diisiik oldugu fakat madde sayis1 arttikca bu yiizdelerin
benzer duruma geldigi gorildi (Cizelge 3.11). En diisik madde sayisi igeren
senaryoda bile yontemlerle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki farkin belirlenen

en diisiik sinirin (0,3 birim) iginde olma yiizdesi %88,3 idi.
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Cizelge 3.11. BUT 3PL ve BUT CD yo6ntemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki farkin
belirlenen simirlara gore dagilimu

BUT 3PL ve BUT CD
(SH:0,3)
Belirlenen birimler disinda

BUT 3PL ve BUT CD
(SH:0,5)

Belirlenen birimler disinda

Madde A . A .
Sayist kalan Kisi yiizdesi kalan Kisi yiizdesi
0,3 0,5 1,0 0,3 0,5 1,0
50 %11,7 %10,7 %9,4 %8,9 %8,4 %7,7
100 %10,7 %09,7 %8,2 %8,5 %7,9 %7,2
250 %09,6 %8,6 %7,2 %8,4 %7,8 %7,1

Bazi kestirimlerin uyum sinirlar1 disinda kaldigi1 gézlendigi halde Y-eksenine

ait histogram incelendiginde bu farkliliklarin ¢ok diisiik frekansa sahip oldugu ve

genel olarak yontem kestirim farklarinin sifir etrafinda dagildig: goriildi (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7. Madde sayis1 ve standart hata degistiginde BUT 3PL ve BUT CD’nin yetenek diizeyi
kestirimlerinde uyumu

41



3.3. BUT 3PL ve 3PL Model ile Kestirilen Yetenek Diizeylerinin Uyumu

Ug parametreli model BUT uygulamas1 ve 3PL kagit-kalem ydntemine ait
kestirimlerin uyumu incelendi ve Sekil 3.8’de sunuldu. Standart hata 0,5 iken hatanin
0,3 oldugu duruma gore ortalama fark daha yiliksek, uyum simirlar1 daha genis ve
siirlar igerisinde kalan kisi yiizdesi daha azdir. Madde sayisindaki artis uyum
siirlart disinda kalan kisi ylizdesini arttirmistir. Bunun sebebi soru bankasinda 50
madde sayisina ve 0,3 standart hata durdurma kriterine sahip BUT senaryosunda
siirecin sonlanmamas1 ve neredeyse tiim sorularinda kisiye yonlendirilmesidir. Bu
sebeple diisiik madde sayisina sahip senaryoda standart hata da diisiikken Sinirlar

disinda kalan kisi ylizdesi (%1) en diisiiktii (Cizelge 3.12).

Cizelge 3.12. BUT 3PL ve 3PL yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki ortalama fark ve
Bland-Altman uyum sinirlari

Uyum Uyum
Madde BUT 3PL ve 3PL sinirlarmin BUT 3PL ve 3PL sinirlariin
Sayisi (SH:0,3) disinda kalan (SH:0,5) disinda kalan
kisi yiizdesi kisi yiizdesi
0,011 0,107
50 %1 %4,2
(-0,418;0,439) (-0,982;1,197)
0,022 0,109
100 %3,3 %4,9
(-0,417;0,461) (-1,007;1,225)
0,029 0,102
250 %4,6 %5,0
(-0,498;0,558) (-1,047;1,251)

Sonuglar ortalama fark ve %95 G.A. olarak sunulmustur.

Benzer sekilde belirlenen smirlara gore degerlendirme yapildiginda madde
sayis1 artarken uyum sinirlart disinda kalan kisi yiizdesi artmaktadir. Her kosulda
standart hatanin diisiik olmas1 uyum sinirlar1 igerisinde kalan kisi ylizdesini standart

hata ytiksek olan duruma gore arttirmistir (Cizelge 3.13).
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Cizelge 3.13. BUT 3PL ve 3PL yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki farkin belirlenen
sinirlara gore dagilimi

BUT 3PL ve 3PL BUT 3PL ve 3PL
(SH:0,3) (SH:0,5)
Madde Belirlenen birimler disinda Belirlenen birimler disinda
Sayisi kalan Kisi yiizdesi kalan Kisi yiizdesi
0,3 0,5 1,0 0,3 0,5 1,0
50 %1,6 %0,9 %0,3 %37,2 %19,5 %5,6
100 %09,3 %2,4 %0,4 %46,9 %26,2 %6,9
250 %20,8 %5,7 %0,5 %52,2 %30,4 %7,7

Grafik incelendiginde standart hatanin 0,5 olmasinin sacilimi arttirdii ve

gliven araligini genislettigi gortildii. Diisiik standart hatada ise genel olarak BUT ve

kagit-kalem kestirim farklarinin sifir etrafinda dagildig: goriildi (Sekil 3.8).

43



Madde say1s1:50, SH:0,3

EJ

J

5

L I---I+IIII I_
)

o

®

}-

J -

(il

4 2 2 4

BUT 3PL - 3PL (ortalama)

Madde sayisi:100, SH:0,3

BUT 3PL - 3PL (fark)

2 2

BUT 3PL- 3#’L (ortalama)

Madde says1:250, SH:0,3

- 3PL (fark)

BUT 3PL

- 3PL (fark)

BUT 3PL

Madde say1s:50, SH:0,5

BUT 3PL - 3PL (ortalama)

2

Madde say1s1:100, SH:05

0

BUT 3PL - 3PL (ortalama)

Madde say1s1:250, SH:05

2

2

< <.
: ¢ R :
o Hee o
0 === = e SR iy - - - - - - - ©
T T o oo ¢ = v 0
10227 e -‘mﬁ ------ )
Y i
V] ®
E E
J .3 J.3-
i i
4 2 0 2 .‘ 2 0 2
BUT 3PL - 3PL (ortalama) BUT 3PL - 3PL (ortalama)
Sekil 3.8. Madde sayis1 ve standart hata degistiginde BUT 3PL ve 3PL (kagit-kalem yontemi)’nin

yetenek diizeyi kestirimlerinde uyumu
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3.4. BUT CD ve CD Model ile Kestirilen Yetenek Diizeylerinin Uyumu

BUT CD uygulamasi1 ve CD kagit-kalem yontemine ait kestirimlerin uyumu
incelendi ve Sekil 3.9°da sunuldu. Ug parametreli klasik modele benzer sekilde CD
icin de standart hata 0,5 iken hatanin 0,3 oldugu duruma gore ortalama fark daha
yiiksek, uyum sinirlar1 daha genis ve sinirlar igerisinde kalan kisi yiizdesi daha azdi.
Madde sayisindaki artis uyum siirlart disinda kalan kisi ylizdesini arttird1 (Cizelge
3.14).

Cizelge 3.14. BUT CD ve CD yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki ortalama fark ve
Bland-Altman uyum sinirlari

Uyum Uyum
Madde BUT CD ve CD sinirlarinin BUT CD ve CD simirlarmin
Sayisi (SH:0,3) disinda kalan (SH:0,5) disinda kalan
kisi yiizdesi kisi yiizdesi
0,032 L
’ %4,4 . %5,
%0 (-1,155;1,219) 4 (-1,523;1,841) 5.6
0,103 0,210
1 % . %5,
v (-1,237;1,442) y’ (-1,533;1,953) .
0,167 0,235
250 %5,3 (-1,531:2,001) %5,3

(-1,276:1,610)

Sonuglar ortalama fark ve %95 G.A. olarak sunulmustur.

Belirlenen simirlara gore degerlendirme yapildiginda iic parametreli klasik
modele benzer sekilde CD modelinde de madde sayisi artarken uyum sinirlar1 diginda
kalan kisi ylizdesi artti. Her kosulda standart hatanin diisiik olmasi uyum simnirlari
icerisinde kalan kisi yiizdesini standart hata yiiksek olan duruma gore arttirmigtir

(Cizelge 3.15).
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Cizelge 3.15. BUT CD ve CD yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki farkin belirlenen
sinirlara gore dagilimi

BUT CD ve CD BUT CD ve CD
(SH:0,3) (SH:0,5)
Madde Belirlenen birimler disinda Belirlenen birimler disinda
Sayisi kalan Kisi yiizdesi kalan Kisi yiizdesi
0,3 0,5 1,0 0,3 0,5 1,0
50 %8,9 %7,2 %4,9 %41,3 %24,9 %10,9
100 %18,5 %10,9 %6,4 %50,8 %31,9 %12,8
250 %29,5 %14,8 %7,1 %54,9 %35,2 %13,2

Grafik incelendiginde standart hatanin yiiksek olmasinin sagilimi arttirdig ve
giiven araligin1 genislettigi goriildii. Diisiik standart hatada ise genel olarak BUT ve
kagit-kalem kestirim farklarinin sifir etrafinda dagildig:r goriildii, X eksenine ait
histogram incelendiginde en diisiik yetenek diizeyinde (teta:-4) bir yigilim oldugu
gorildi (Sekil 3.9).
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Sekil 3.9. Madde say1s1 ve standart hata degistiginde BUT CD ve CD (kagit-kalem yontemi)’nin

yetenek diizeyi kestirimlerinde uyumu
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3.5. 3PL ve CD ile Kestirilen (Kagit-Kalem Yontemleri) Yetenek Diizeylerinin

Uyumu

Kagit-kalem yontemleri arasindaki uyum incelendiginde madde sayis1 arttikca
uyum sinirlar i¢inde kalan kisi ylizdesinin azaldig1 ve yontemlerle kestirilen yetenek
diizeyleri arasindaki farka ait gliven araliklarinin arttigi goriildi (Sekil 3.10, Cizelge
3.16).

Cizelge 3.16. 3PL ve CD yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki ortalama fark ve
Bland-Altman uyum sinirlari

Uyum
sirlariin
Madde Sayisi 3PL ve CD disinda kalan
Kisi yiizdesi
0,323
50 %7,5
(-1,792;2,438)
0,354
100 w77
(-1,824;2,533)
0,391
250 %8,3

(-1,898:2,679)

Sonuglar ortalama fark ve %95 G.A. olarak sunulmustur.

Fakat belirlenen sinirlarda kisi yiizdeleri incelendiginde madde sayisindaki
degisimin uyum smuirlart i¢inde kalan kisi ylizdesi lizerinde ciddi bir etkiye sahip

olmadig1 goriildii (Cizelge 3.17).

Cizelge 3.17. 3PLve CD yontemleriyle kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki farkin belirlenen
siirlara gére dagilimi

3PL ve CD
Madde Belirlenen birimler disinda kalan Kkisi yiizdesi
Sayisi
0,3 0,5 1,0
50 %12,7 %11,8 %10,7
100 %14,2 %12,9 %10,8
250 %14,5 %12,7 %10,3
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Sekil 3.10. Madde say1s1 ve standart hata degistiginde 3PL ve CD (kagit-kalem yontemi)’nin yetenek
diizeyi kestirimlerinde uyumu
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4. TARTISMA

Teknoloji ve bilgi cagindaki gelismelere paralel olarak kagit-kalem testleri yerini
BUT’a birakmaktadir. Gelisen bilgisayar teknolojisi yardimiyla bu testlerde yalnizca
kisinin yanit deseni ile ilgili bilgi elde edilmez, ayrica yanit siireleri ve kisinin
maddeyi yanitladig1 andaki davranis sekli ile ilgili bilgi toplanabilir (Lee ve Chen,
2011). Literatiirde YS'lerin; test tasarimini, BUT ta madde secimini etkileyebilecegi
ve anormal yanit tespitini iyilestirmeye yardimci olabilecegi gosterilmistir (Wise ve
Kong, 2005; Wise ve DeMars, 2006). Bu tez ¢alismasinda yanit siiresini igeren
modelin ve Kklasik 3PL modelin BUT performanslari karsilagtirilmis ve ana bagliklar
altinda tartistlmistir. Bununla birlikte testlerin kagit-kalem yontemleri ile uyumlari

da sunulmustur.

4.1. Madde Sayis1 ve Standart Hata

BUT’ta kullanilan madde sayis1 ve bu maddeleri yanitlamak i¢in gereken siire
geleneksel kagit-kalem testlerine gore daha azdir (Madsen, 1991; Wainer, 1990;
Thompson ve Weiss, 2011). Bu calismada 6n goriildiigii gibi BUT uygulamasinda
madde sayisinin klasik teste gore ¢ok daha az oldugu goriilmistiir. Uygulanan madde
sayist BUT durdurma Kriteri olarak segilen standart hatanin diizeyinden etkilenmistir.
Standart hata distiikge sorulan madde sayisi artmaktadir ve bu beklenen bir
durumdur, literatiirde bu durumu bildiren ¢alismalar mevcuttur (Hol, 2008). YS
iceren BUT CD ve klasik BUT 3PL yontemlerinin ikisinde de soru bankasindaki
madde sayis1 arttik¢a kisiye uygulanan madde sayisi azalmistir. Bunun sebebi Cheng
ve Twu’nun (1998) belirttigi gibi soru bankasinda yer alan kisi yetenek diizeyine
uygun zorluktaki madde sayisinin artmasi olarak disiiniilebilir. Tiim senaryolarda
BUT CD’de uygulanan madde sayist BUT 3PL modele gore daha azdir. Bu durum
BUT CD modelinin BUT 3PL modeline gore bir tstiinliigidiir. Ancak BUT CD’deki

yanliligin BUT 3PL modele gore daha fazla olmasi modelin zayif yoniidiir.

Soru bankasindaki madde sayis1 diisiikken (50 madde) BUT uygulamalarinda

standart hataya (0,3) bagl algoritma durdurma kriteri saglanmadigindan tiim sorular
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kisilere biiyikk bir oranda uygulanmistir. Sonu¢ olarak ortalama standart hata
belirlenen kritere ulagsamadan siire¢ sonlanmistir. Soru bankasindaki madde sayisinin
artmasiyla gercek yetenek diizeyleri ve kestirilen yetenek diizeyleri arasindaki uyum
diizeyinin tiim yontemler i¢in yiikseldigi tespit edilmistir. Madde sayisina ait {i¢
senaryoda da (50,100 ve 250) gercek yetenek diizeyleri ve kestirilen yetenek
diizeyleri arasindaki uyum simirlart BUT 3PL yonteminde BUT CD yontemine gére

daha dar, siirlar disinda kalan kisi oran1 da daha diisiik bulunmustur.

4.2. BUT ve Kagit-Kalem

BUT ve kagit-kalem yontemlerinin test performasini ve madde Kestirimlerini
karsilagtirmak igin yapilan galismalarin sonuglari incelendiginde bazi farkliliklara
rastlanmistir. Bennet ve ark. (2008) BUT ve kagit-kalem testlerinde test performansi
(yetenek diizeyi) acisindan anlamli farkliliklar bulurken, Threlfall ve ark. (2007) bu
farkin minimal oldugunu, Wang ve ark. (2008) ise test modunun yeteneck diizeyi
tizerinde etkili olmadigini belirlemistir. Bu tez ¢alismasinda standart hata 0,3 iken
Wang ve arkadaslarinin yaptigi caligmaya benzer sekilde kisi yetenek diizeyleri
kestirimleri 3PL kagit-kalem modeli ile BUT 3PL arasinda ve CD kagit-kalem ile
BUT CD arasinda benzerdi. Kagit-kalem ve BUT yontemi ile elde edilen kestirimler
arasindaki farklar sifir etrafinda yi1gilma gosterdi. Fakat standart hata 0,5 iken Bennet
ve arkadaglarinin galismasina benzer sekilde BUT ve kagit-kalem testleri arasinda
yetenek diizeyi kestirimleri agisindan anlamli farkliliklara rastlandi. BUT ve kagit-
kalem yontemi ile kestirilen yetenek diizeylerinde standart hatanin azalmasi ile BUT
3PL ve kagit-kalem (3PL) yontemleri arasindaki SKK’nin artmasina neden oldu.
Benzer sekilde BUT CD ile kagit-kalem yontemi (CD) arasindaki SKK da
artmaktaydi. Kagit-kalem yontemleri ve BUT yontemleri ile kestirilen yetenek
diizeyleri arasindaki uyum miikemmel diizeydeydi. BUT 3PL uygulamasi ve 3PL
kagit-kalem yontemine ait kestirimlerde standart hatanin yiiksek oldugu durumda
ortalama fark daha yiiksek, uyum sinirlar1 daha genis ve siirlar igerisinde kalan kisi
yiizdesi daha azdi. Madde sayisindaki artis uyum sinirlar1 disinda kalan kisi
yiizdesini arttirmistir. Bunun sebebi soru bankasinda 50 madde sayisina ve 0,3

standart hata durdurma kriterine sahip BUT senaryosunda siirecin sonlanmamasi ve
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neredeyse tiim maddelerin kisiye yonlendirilmesidir. Bu durumda BUT uygulamasi

ve kagit-kalem testi neredeyse aynidir.

4.3. Madde Parametreleri ve Maddelerin Fiziksel Ozellikleri

Madde kalibrasyonu bir BUT’un performansini etkileyen 6nemli faktordiir.
Maddeler, madde zorlugu / yetenek diizeyi 6l¢egine uygun sekilde kalibre edilmezse
test gegerli ve gilivenilir olmaz. Bu benzetim g¢alismasinda madde zorlugu ve kisi

yetenek diizeyi dagilimlar1 uygundur.

BUT’ta siire ile ilgili parametrelerin (madde yavaslik ve madde yanit siiresi
gibi), madde zorluk parametresi ile giiclii bir korelasyona sahip oldugu Wang ve
Hanson (2005) tarafindan bildirilmistir. Literatiirde ayrica yanit siiresinin madde
zorlugu, kisi yetenegi ve test yapma stratejileri gibi degiskenlerle iliskili oldugu da
bildirilmistir (Jansen, 1997; Parshall ve ark. 1994; Schnipke ve Scrams, 1997; Yang
ve ark. 2002). Tim bu arastirmalar yanit siiresini bagimli veya sonu¢ degiskeni
olarak ele almistir. Yanit dogrulugu ve yanit siiresi, genel olarak tek bir modele dahil
edilmemigtir. Halkitis ve ark. (1996) madde zorlugunun ve maddenin fiziksel
ozelliklerinin (sorunun uzunlugu, karakter sayisi, grafiksel gosterim, gramatik yapi
vb.) yanit siiresi ile iligkili oldugu sonucuna ulagmiglardir. Benzer sekilde yanit
gecikmesinin, madde zorlugundan ve maddenin igeriginden es zamanli olarak
etkilendigi bilinmektedir (Masters ve ark. 2005; Smith 2000; Bridgeman ve Cline
2000). Chae ve ark. (2019) tarafindan yapilan gercek veri seti iceren bir ¢aligmada
iIse madde ayirt ediciligi ve madde zorlugu ile yanit siiresi arasinda negatif iligki
tespit edilmistir. Ancak bu calismada kullanilan veri seti diisiik 6rneklem 6l¢limiinde
oldugu i¢in sonuglarin genellenemeyecegi bildirilmistir. Literatiirde CD modeli ile
ilgili BUT uygulamasi bulunmamaktadir. Bu sebeple dnceki ¢aligmalar gz oniinde
bulundurularak “madde zorlugu-yanit siiresi iliskisi” iceren BUT CD ile yanut siiresi
icermeyen BUT 3PL uygulamasinin performaslar1 karisilastirilmistir. Bu benzetim
calismasinda, BUT 3PL ve BUT CD yontemlerinin performanslari arasinda uyum
yiiksek yiizeydedir. Fakat BUT CD ile yapilan yetenek diizeyi kestirimleri ile BUT

3PL kestirimlerine ait ortalama fark géz 6niinde bulunduruldugunda, CD modelinin
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yetenek diizeyini daha diisiik kestirmeye meyilli oldugu goriilmiistiir. Literatiirde CD
modeli ile ilgili BUT uygulamasi bulunmamaktadir fakat Bridgeman ve Cline (2000)
tarafindan yapilan bir g¢alismada yanit siiresinin daha uzun olmasi beklenen
maddelerde kisinin genel yetenek diizeyiyle yanit siiresi arasinda bir iliski olmadigi
tespit edilmistir. Buradan yola ¢ikarak hizli tahmin yonteminde siireye ait esik degeri
kullanarak yetenek diizeyini kestiren CD modeline ek olarak ¢cok uzun siireli yanitlar

icin de farkli bir modelleme gelistirilebilir.

4.4. Kisilerin Karakter Ozellikleri

Bu tez calismasinda gergek veri uygulamasi bulunmadigindan kisilerin
karakteristik oOzellikleri ve sorunun fiziksel yapis1 ile ilgili degerlendirme
yapilamamis, sadece soru zorlugu ile yanit siiresi arasindaki iliski kullanilmistir. Bu
durum ¢aligmanin kisitlayic1 taraflarindan biridir. Literatiirde, kisiye 0zgi
ozelliklerin (6r. cinsiyet, yas, irk, vb.) madde yanit siliresindeki artisi etkileme
durumu birgok arastimaci tarafindan ele alinmistir. Coziimsel davranis sergileyen
kigilerin madde yanit siireleri hizli tahmin davranisi sergileyenlere gore daha uzun
olma egilimindedir. Schmitt ve ark. (1991) yanit siiresi artisinda cinsiyetin 6nemli bir
faktor olmadigimi ortaya koymuslardir. Bu ¢alismayla tutarli olarak Cole (1997)
yaptigi meta-analitik calismada cinsiyetin yanit siiresi gecikmesini etkilemedigi
sonucuna ulagmistir. Yan ve ark. (2015) 50-70 yaslari arasindaki katilimcilarda
maddeyi yanitlamak icin harcanan siirenin artis1 ile yanitin kalitesi arasinda negatif
iliski bulmusglardir. Bu sonuca zit olarak 70 yas ve istii katilimcilarda maddeyi
yanitlama stiresi ile yanit kalitesi pozitif iligkilidir. Yanit siiresi ile etnik koken
arasindaki iliski de literatiirde anlamli bulunmustur (Schmitt ve Dorans, 1990). Yanit
stiresi artisginda etkili bulunan bir diger kisisel 6zellik, sinava girenlerin kaygi
diizeyidir. Bergstrom ve ark. (1994) kayg: diizeyi yiiksek olan kisilerin maddeleri
dogru yanitlamak icin daha fazla ek zamana ihtiya¢ duyduklarin1 bulmuslardir. Yanit
stiresini etkiliyen ve literatiirde dikkat ¢ceken dnemli konulardan biri de test sirasinda
hizlanma durumudur (Mayerl, 2013). Yang ve ark. (2002) c¢o6ziimsel davranis
sergileyen kisilerin, zor maddelere verdikleri yanit siiresinin, hizli yanit veren

kisilere gore daha fazla oldugunu bulmuslardir. Ayrica madde zorlugu ile yanit
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arasinda anlamli bir pozitif iligki tespit etmislerdir. Bir baska calismada, kisilerin
bilgisayar kullanim becerisi artttkca BUT’larda daha yiliksek performans
sergiledikleri bildirilmistir (John, 2013).

4.5. Kisi Sayisi

Literatiirde Rasch modelinden farkli olarak, 3PL model ile parametre
kestirilirken yiiksek sayida kisiye (yaklasik olarak n:1000) ihtiya¢ duyuldugu
belirtilmistir (De Ayala, 2013). Bu tezde yiiriitillen benzetim ¢alismasinda madde
parametreleri tiiretilmis, ardindan gergek hayatta elimizde yalnizca yanit deseni
olacag i¢in olusturulan yanit deseninden madde parametreleri yeniden kestirilmistir.

Bu islem gerceklestirilirken 1000 kisi alinmistir.

4.6. Coziimsel Davrams ve Hizh Yanit Davranisi

Wise ve DeMars (2006) ¢oziimsel davranis modelinin, standart 3PL modelden
daha yiiksek gecerlige sahip yetenek diizeyi tahminleri saglayabilecegini ileri
stirmiistiir. Bu tez ¢alismasinda BUT 3PL ile gercek yetenek diizeyleri arasindaki
uyum iyi diizeyde iken, BUT CD yontemiyle elde edilen yetenek diizeyleriyle gercek
yetenek diizeyleri arasindaki uyum orta diizeydeydi. BUT 3PL modelin gercek
yetenek diizeyi ile uyumunun BUT CD modele gore daha iyi oldugu goriildii. Gergek
yetenek diizeyinden bagimsiz olarak BUT CD ve BUT 3PL yontemleri ile kestirilen
yetenek diizeylerinin birbiriyle uyumlu oldugu goriildi.

Literatiirde Soland ve ark. (2019) yetenek diizeyi ile hizli tahmin davranis
(dogal olarak c¢oziimsel davranis) iliskisine dair yetersiz bilgi oldugunu ifade
etmiglerdir. Ayrica hizli tahmin oraninin da yetenek diizeyi lizerindeki etkisiyle ilgili
yeterli kanit olmayisimi dile getirmislerdi. Shi (2017) ¢alismasinda BUT
uygulamasinda yanit siiresi ile yanit dogruluk oranmi arasinda negatif iligki oldugunu
tespit etmis ve bu iligkinin hem soruyu ¢ok hizli yanitlayan (rapid-guessing) hem de

soruyu gereginden ¢ok daha fazla siirede yanitlayan kisiler icin gegerli oldugunu
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bildirmistir. Ayrica BUT uygulamasinda sorulara verilen zaman kisitinin optimum
diizeyde olmasi gerektigini bildirmistir. Tipik olarak MYT modelleri, sinava giren
kisinin gizli ozelligi (latent trait/yetenek diizeyi) arttikca dogru yanit olasiliginin
arttigim1 varsayar. Dolayisiyla dogru yanit olasiligl ile kisinin yetenek diizeyi
arasinda bir iligki oldugu disiiniilmektedir. Bu nedenle Shi’nin c¢aligmasinda
belirttigi dogru yanit olasiligi ile yanit siiresi arasindaki iligkinin, yetenek diizeyi ile
yanit siiresi arasinda da gecerli olacagi distniilebilir. Hizl1 tahmin davranisi, sinava
giren kisiler soru {iizerinde c¢aba sarfetmeden hizli bir sekilde yanitlamaya
calistiklarinda gergeklesir. Bu tez ¢alismasinda BUT CD yontemi ile yetenek diizeyi
kestirmenin BUT 3PL kestirimlerine gore yetenek diizeyini daha diisiikk kestirmeye
meyilli oldugu goriildii. Hizli tahmin yapilan durumlarda yani ¢ok kisa siirede soruya
yanit veren Kisilerde (CD sergilemedikleri maddeler igin) yetenek diizeyinin disiik

olmasi beklenen bir durumdu.
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5. SONUC ve ONERILER

Yanit siiresi kullanimu ile ilgili literatiirde birgcok model onerilmistir. Genel
olarak madde zorlugu ve kisisel 6zellikler {izerinde durulan ¢alismalarda ¢ok boyutlu
etkilesimler irdelenmeden sunulmustur. Ancak bu sonuglar kisi yetenek diizeyi

kestirimlerinde yanlilik dogurabilir.

Bu tezde yapilan benzetim g¢alismasinda, yanit siiresi ile madde zorlugu
arasindaki korelasyon; ¢ozlimsel davranis sergileyen kisiler i¢in pozitif, hizli yanit
sergileyen kisiler i¢in ise negatif olarak olusturulmustur. Bu durumda BUT CD ve
BUT 3PL ciddi farklara rastlanmamistir fakat BUT CD yontemi yetenek diizeyini
BUT 3PL yontemine gore biraz daha diisiik kestirme egilimindedir. Klasik BUT
uygulamasinda oldugu gibi her iki yontemde de standart hata diizeyinin diismesi
sorulan soru sayisini arttirmistir ve gergek yetenek diizeyi ile daha uyumlu
kestirimler yapilmasini saglamistir. Kagit-kalem yontemleri ile BUT uygulamalart
benzer sonuglar vermistir. Madde sayis1 diisiikken (50 madde) BUT uygulamalarinda
standart hataya (0,3) baglh algoritma durdurma kriteri saglanmadigindan tiim sorular
kisiye sorulmustur ve ortalama standart hata belirlenen kritere ulasamamustir. Fakat
madde sayis1 artigt ile (100, 250) yontemlerde durdurma kriteri saglanmis ve

uygulanan soru sayilar1 azalmistir.

Kisinin smav performansini ve davranisini incelemek i¢in daha kisa siirede ve
yansiz bilgi toplanmasi adina kagit-kalem testleri yerine BUT tercih edilmelidir. Siire
kisith BUT’larda kisilerin kaygi diizeyi artacaktir. Buna bagh olarak kisiler hizli
tahmin davranigina daha ¢ok yonelecektir ve tiim sorulara yanit alinamayan durumlar
olusabilecektir. Kisilerin ¢oziimsel davranis sergileyebilmesi i¢in, toplam siire kisiti
olan hiz testi yerine (speed-test), zaman kisit1 olmayan gii¢ testlerinin (power test)
veri toplamak i¢in kullanim1 daha uygun olabilir. Eger gii¢ testi kullanmak miimkiin
degilse, hiz testi kullanilan durumlarda yanit siirelerini géz oniinde bulunduran

¢ozlimsel davranis modellerinin kullanilmasi son derece 6nemlidir. Fakat uygulanan
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testte zaman kisitt olmamasi da bir soruya gereginden fazla siire harcayip dogru

yanitlanma oranini diistirebilir.

Bu sonuglar dogrultusunda ¢oziimsel davranis modeli ile hizli yanit modeli
arasindaki farkliliklar1 belirlemek adina; yanit siirelerinin kullanima ile ilgili ileri
aragtirmalar yapilmali ve bu arastirmalarda, madde zorlugu, kisi yetenek diizeyi,
kisinin fiziksel ve biligsel ozellikleri, uygulanan sorunun fiziksel Ozellikleri es
zamanli olarak kullanilmalidir. Benzetim ¢alismasiyla ulasilan sonuglarin gercek ve

yiiksek kisi sayisina sahip veri setine uygulanmasi gerekmektedir.

Dijital hastanelerin ve biiyiik verinin yayginlastig1 giiniimiizde saglik alaninda
kullanilan 6lgekler icin de BUT 3PL ve BUT CD uygulamalari kullanilabilir. Benzer
sekilde i¢inde bulundugumuz pandemik krizde uzaktan egitimin popiiler hale gelmesi
ile yapilan cevrimic¢i sinavlarda kisi yetenek diizeyini daha belirgin sekilde
belirlemek ve kisilerin sinav stratejilerini ¢oziimlemek i¢in yanit siiresini igeren BUT

CD’lerin kullanim alanlarini artacaktir.

BUT CD ve BUT 3PL arasinda benzetim c¢alismasi sonucunda olusan
farkliliklar gergek veri setinde farklilagabilir. Ayrica modelde soru se¢imi icin bilgi
kriteri olarak verimlilik dengeli (Efficiency Balanced) bilgi kriteri, Agirliklandirilmis
olabilirlik (Weighted Likelihood) bilgi kriteri, zorluk eslestirmeli (Difficulty
Matching) bilgi kriteri ve Kullback-Leibler bilgi kriteri gibi farkli kriterler
kullanilabilir. Zamana bagli esik degerin belirlenmesi icin kullanilan yontem ve
BUT’a katilan kisi sayisi etkili faktorler olabilir, bu ylizden konuyla ilgili daha fazla
calismaya gerek vardir. Hizli tahmin yonteminde siireye ait esik degeri kullanarak
yetenek diizeyini kestiren CD modeline ek olarak ¢ok uzun siireli yanitlar i¢in de
farkli bir modelleme gelistirilebilir. Benzer sekilde BUT algoritmasini durdurma

kriteri olarak standart hata disinda madde sayis1 ile durdurma kriteri de kullanilabilir.
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OZET

Bilgisayar Uyarlamal Testlerde Madde Yanit Siirelerinin Kullanim

Teknoloji ve bilgi ¢agindaki gelismelere paralel olarak kagit-kalem testleri
yerini Bilgisayar Uyarlamali Testlere (BUT) birakmaktadir. Gelisen bilgisayar
teknolojisi yardimiyla bu testlerde yalnizca kisinin yanit deseni ile ilgili bilgi elde
edilmez, bu duruma ek olarak yanit siireleri ve kisinin maddeyi yanitladigi andaki
davranig sekli ile ilgili bilgi toplanabilir. Yanit siiresi kullanimu ile ilgili literatiirde
bircok model 6nerilmistir. Genel olarak madde zorlugu ve kisisel 6zellikler iizerinde
durulan caligmalarda ¢ok boyutlu etkilesimler irdelenmeden sunulmustur ve bu
sonuclar kisi yetenek diizeyi kestirimlerinde yanlilik dogurabilir.

Bu c¢aligmanin amaci, madde yanit teorisi temelli {i¢ parametreli lojistik
(3PL) model ile olusturulan BUT ile yanit siiresini igeren ¢dziimsel davranis (CD)
modeli temelli BUT uygulamalarinin performanslarinin karsilastirilmasidir. Ayrica
BUT CD ve BUT 3PL modeller disinda kagit-kalem CD ve kagit-kalem 3PL
modellerin birbirleriyle ve BUT ile uyumlarint degerlendirmektir. Bu amag
dogrultusunda  planlanan ~ benzetim  c¢alismasinda  olusturulan ~ madde
parametrelerinden zorluk parametresi O ortalama ve 1,5 standart sapmali normal
dagilimdan N(0,1.5); ayirt edicilik parametresi tekdiize dagilimdan U(0,2)
tiiretilmistir. U¢ parametreli lojistik modelde yer alan ve alt asimptot olarak da
isimlendirilen sansa bagli tahmin parametresi ise 5 yanithi sinav sistemi goz oniinde
bulundurularak U(0.2,0.5) dagilimdan tiiretilmistir. Kullanilan CD ve 3PL modellere
BUT uygulamasi yapilirken BUT sonlanma kriteri standart hatanin <0,3 ve <0,5
olmasi seklinde se¢ilmistir. Kisi sayis1 1000 olarak belirlenirken, soru bankasindaki
madde sayist 50, 100 ve 250 olarak degismektedir. Benzetim ¢alismasinda kullanilan
6 senaryoda tiim islemler 1000 kez tekrar edilmistir.

Sonug olarak, soru bankasindaki madde sayisinin artisi ve standart hatanin
azalmast BUT CD ve BUT 3PL i¢in bircok durumda gercek yetenek diizeyi ile
uyumlu kestirimler yapilmasini saglamistir. BUT CD yontemi yetenek diizeyini BUT
3PL’ye gore Onemsiz derecede daha diisiik kestirmektedir. BUT uygulamasinda ve
kagit-kalem yontemlerinde yapilan kestirimler hem ¢o6ziimsel davranista hem de
klasik 3PL modelde uyumlu bulunmustur.

Anahtar sozciikler: Bilgisayar uyarlamali test, madde yanit teorisi, li¢ parametreli
lojistik model, ¢6ziimsel davranis modeli, yanit siiresi
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SUMMARY

Use of the Item Response Times in Computerized Adaptive Testing

Depending on the developments in technology and information, paper-pencil
tests leave their place to Computerized Adaptive Tests (CAT). With the help of
developing computer technology, information about the response pattern of the
person is not only obtained in these tests, in addition to this situation, information
about the response times and the behavior of the person in the test could be collected.
Many models have been proposed in the literature regarding the use of response
time. These studies were focused on item difficulty and personal characteristics by
ignoring the multidimensional interactions, therefore these results may cause bias in
estimates of individual ability levels.

The aim of this study is to compare the performance of CAT applications of
classical three-parameter logistic (3PL) model which based on the item response
theory and solution behavior (SB) model that based on response time. In addition, to
evaluate the agreement of paper-pencil SB and paper-pencil 3PL models with each
other and with CAT applications. In the simulation study planned for this purpose,
difficulty parameter (b) was derived from normal distribution with zero mean and
one and half standard deviations N(0O, 1.5) and discrimination parameter (a) was
derived from uniform distribution U(0,2). Guessing parameter (c), which is included
in the three-parameter logistic model and also named as lower-asymptote was
derived from uniform distribution U(0.2,0.5) by taking the 5-answer exam system
into consideration. While applying CAT to the SB and 3PL models, the standard
error in the CAT was taken as <0.5 and <0.3 as stopping criteria. The number of
person were determined as 1000, the number of items in the question bank were
changed as 50, 100 and 250. All 6 scenarios which were used in this simulation study
were repeated 1000 times.

With the increase in the number of items in the question bank and the
decrease in the standard error, consistent results were obtained with true ability level
in the CAT SB and CAT 3PL methods. The CAT SB method estimates the ability
level slightly lower than CAT 3PL. The estimations which were made in CAT
application and paper and pencil methods were found to be consistent in both SB and
classical 3PL models.

Keywords: Computerized adaptive test, item response theory, three parameter
logistic model, solution behavior model, response time
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EKLER

Ek-1. Benzetim ¢calismasinda kullanilan kodlarin bazilar

(soru sayis1:50, SEcat:0,5)

##Kullamlan Paketlerin Yiiklenmesi
install.packages("irr")
install.packages("ggExtra™)
library("irr')

library(ggExtra)

# Benzetim Tekranr
nrepeat=1000

#Kisi sayis1
nSimulee<-1000

#Madde sayisi
ni=50

#Diger parametreler

rho.p=0.6, rho.n=-0.6, popMean=0, popSD=1,5, maxCat=2, minTheta=-4, maxTheta=4,
inc=0.1, maxNI=ni, minNI=1, maxSE=0.5, topN=1, first.item.selection=1, first.item=1,
prior.mean=0, prior.sd=1, time.mean1=6, time.mean2=60, time.sd1=4, time.sd2=20

theta=seq(minTheta,maxTheta,inc), ng=length(theta),
prior=dnorm((theta-prior.mean)/prior.sd)

#Sonuclara ait matris olusturma
BUT.Results=data.frame(matrix(NA,nrepeat,8))
Items.Par=data.frame(matrix(NA,ni,nrepeat*2))
Items.Freg=data.frame(matrix(NA,ni,nrepeat*2))
All.Theta=data.frame(matrix(NA,nrepeat*nSimulee,5))
ICC=data.frame(matrix(NA,nrepeat,4))
Response.time=data.frame(matrix(NA,nrepeat*nSimulee,ni))

##Benzetim Tekrari
cut=1

repeat{

##Madde parametrelerinin tiiretilmesi

start.theta=prior.mean,
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a=runif(ni,0,2)

cb=rnorm(ni,0,1.5)

g=runif(ni,0.2,0.5)

NCAT=rep(2,ni)
item.par=data.frame(t(rbind(a,cb,g,NCAT)))

#Madde zorlugu ile korele siirenin tiiretilmesi

genTime=function(n,ni){
time=matrix(0,n,ni)
if(ni==50){
for (i in 1:n*0.1){

theta=acos(rho.n)
x2=rnorm(ni,6,4)
X=chind(cb, x2)
Xctr=scale(X, center=TRUE, scale=FALSE)
ld=diag(ni)
Q=qr.Q(qgr(Xctr[ , 1, drop=FALSE]))
P=tcrossprod(Q)
x20=(1d-P) %*% Xctr[ , 2]
Xc2=cbind(Xctr[ , 1], x20)
Y=Xc2 %*% diag(1/sgrt(colSums(Xc2"2)))
x=Y[, 2] + (1/tan(theta)) * Y[, 1]
X=X*22.4+6
time[i,]=x

¥

for (i in (n*0.1+1):n){
theta=acos(rho.p)
x2=rnorm(ni,60,20)
X=chind(cb, x2)
Xctr=scale(X, center=TRUE, scale=FALSE)
Id=diag(ni)
Q=qr.Q(qgr(Xctr[, 1, drop=FALSE]))
P=tcrossprod(Q)
x20=(ld-P) %*% Xctr[ , 2]
Xc2=chind(Xctr[ , 1], x20)
Y=Xc2 %*% diag(1/sgrt(colSums(Xc2/2)))
x=Y[, 2] + (1/tan(theta)) * Y[, 1]
X=x*112+60
time[i,]=x

¥

} else if(ni==100){

for (i in 1:n*0.1){
theta=acos(rho.n)
x2=rnorm(ni,6,4)
X=chind(cb, x2)
Xctr=scale(X, center=TRUE, scale=FALSE)
Id=diag(ni)
Q=qr.Q(qr(Xctr[ , 1, drop=FALSE]))
P=tcrossprod(Q)
x20=(1d-P) %*% Xctr[ , 2]
Xc2=cbind(Xctr[ , 1], x20)
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Y=Xc2 %*% diag(1/sqrt(colSums(Xc2”2)))
x=Y[, 2] + (1/tan(theta)) * Y[, 1]
X=x*31.8396+6
time[i,]=x

}

for (i in (n*0.1+1):n){
theta=acos(rho.p)
x2=rnorm(ni,60,20)
X=chind(cb, x2)
Xctr=scale(X, center=TRUE, scale=FALSE)
ld=diag(ni)
Q=qr.Q(gr(Xctr[ , 1, drop=FALSE]))
P=tcrossprod(Q)
x20=(ld-P) %*% Xctr[ , 2]
Xc2=cbhind(Xctr[ , 1], x20)
Y=Xc2 %*% diag(1/sgrt(colSums(Xc2"2)))
x=Y[, 2] + (1/tan(theta)) * Y[, 1]
X=x*159.19798+60
time[i,]=x

}
} else if(ni==250){

for (i in 1:n*0.1){
theta=acos(rho.n)
x2=rnorm(ni,6,4)
X=chind(cb, x2)
Xctr=scale(X, center=TRUE, scale=FALSE)
ld=diag(ni)
Q=qr.Q(qgr(Xctr[, 1, drop=FALSE]))
P=tcrossprod(Q)
x20=(ld-P) %*% Xctr[ , 2]
Xc2=chind(Xctr[ , 1], x20)
Y=Xc2 %*% diag(1/sgrt(colSums(Xc2"2)))
x=Y[, 2] + (1/tan(theta)) * Y[, 1]
x=x*50.49515+6
time[i,]=x

}

for (i in n*0.1+1:n){
theta=acos(rho.p)
x2=rnorm(ni, 60, 20)
X=chind(cb, x2)
Xctr=scale(X, center=TRUE, scale=FALSE)
Id=diag(ni)
Q=qr.Q(qgr(Xctr[ , 1, drop=FALSE]))
P=tcrossprod(Q)
x20=(1d-P) %*% Xctr[ , 2]
Xc2=chind(Xctr[ , 1], x20)
Y=Xc2 %*% diag(1/sgrt(colSums(Xc2"2)))
x=Y[, 2] + (1/tan(theta)) * Y[, 1]
X=x*252.47575+60
time[i,]=x

}

time=data.frame(time)



return(time)

}

resp.time=genTime(nSimulee,ni)
names(resp.time)<-c(paste("T",1:ni,sep=""))

#Y anit deseninin tiiretilmesi

Bu kodlar igin yazar ile iletigime geginiz

#Kullamilan maddeler ve BUT sonuclar i¢cin matrislerin olusturulmasi

items.used<-matrix(NA,nExaminees,maxNI)
selected.item.resp<-matrix(NA,nExaminees,maxNI)
ni.administered<-numeric(nExaminees)
theta. CAT<-rep(NA,nExaminees)
sem.CAT<-rep(NA,nExaminees)
theta.history. CAT<-matrix(NA,nExaminees,maxNI)
se.history. CAT<-matrix(NA,nExaminees,maxNI)

theta.3PL<-rep(NA,nExaminees)
sem.3PL<-rep(NA,nExaminees)

items.used.SB<-matrix(NA,nExaminees,maxNI)
selected.item.resp.SB<-matrix(NA,nExaminees,maxNI)
ni.administered.SB<-numeric(nExaminees)
theta.SB<-rep(NA,nExaminees)
sem.SB<-rep(NA,nExaminees)
theta.history.SB<-matrix(NA,nExaminees,maxNI)
se.history.SB<-matrix(NA,nExaminees,maxNI)

theta.3PL.SB<-rep(NA,nExaminees)
sem.3PL.SB<-rep(NA,nExaminees)

NCAT=item.par[,"NCAT"]
DISC=item.par[,"a"]
CB=item.parl[,"cb"]
GUESS=item.par[,"g"]

#information hesab1 icin hazirlik matrisinin olusturulmasi

Bu kodlar icin yazar ile iletisime geciniz

#information hesaplanmas1 (BUT 3PL ve BUT CD)

Bu kodlar igin yazar ile iletisime geginiz

#Siireyle ilgili esik degerin CD icin kullanilmasi
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threshold=ifelse(mean(resp.time[,item])*0.1>10,10,mean(resp.time[,item])*0.1)

if (i==1){
pstar[2]=ifelse(resp.time[examinee,item]>threshold,g+(1-g)/(1+exp(-a*(pre.theta-
ch))),g+0.001)
Yelse {

pstar[2]=ifelse(resp.time[examinee,item]>threshold,g+(1-g)/(1+exp(-a*(pre.theta-

cb))).9)
}

for (k in 1:ncat[i]) {
ppl[K]=pstar[K]-pstar[k+1]
qo1[k]=1-pp1[K]

?f(resp[i]==1){
derivl=derivl-a/(1-9)*(ppl[2]-0)
}delriv2{=deriV2-(a/(1-g))A2*(pp1[2]-9)*(qq1[2]-ppl[2]+g)-(a/(1-g)*(pp1[2]-g))"2
else
derivl=derivl+a/(1-g)*(ppl[2]-9)*qql[2])/ppl[2]
deriv2=deriv2+(a/(1-9))*2*((pp1[2]-9)*qa1[2]*(qq1[2]-pp1[2]+9)/pP1[2]-((pP1[2]-
g)*qql}[Z]/ppl[Z])A2)

}

# BUT uygulamasi
for (j in 1:nExaminees) {

##standard CAT

critMet<-FALSE

items.available<-rep(TRUE,ni)
items.available[is.na(resp.data[j,paste("R",1:ni,sep="")])]<-FALSE
max.to.administer<-ifelse(sum(items.available)<=maxNI,sum(items.available),maxNI)
ni.given<-0

theta.current<-start.theta

while (critMet==FALSE && ni.given<max.to.administer) {
array.info<-calcInfo(theta.current)
ni.available<-sum(array.info>0)
info.index<-rev(order(array.info))
item.selected<-select.maxInfo()
ni.given<-ni.given+1
items.used[j,ni.given]<-item.selected
items.available[item.selected]<-FALSE

estimates<-calcMLE(j,ni.given)

theta.history.CAT[j,ni.given]<-estimates$THETA
se.history. CAT[j,ni.given]<-estimates$SEM
theta.current<-estimates$THETA
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if (ni.given>=max.to.administer || (estimates$SEM<=maxSE && ni.given>=minNI)) {

critMet<-TRUE
theta. CAT[j]<-estimates$THETA
sem.CAT[j]<-estimates$SEM
ni.administered[j]<-ni.given
}
¥

##standard 3PL model
estimates.3PL<-calcMLE.3PL(j,ni)
theta.3PL[j]<-estimates.3PL$THETA
sem.3PL[j]<-estimates.3PL$SEM

##SB CAT

critMet.SB<-FALSE

items.available.SB<-rep(TRUE,ni)

items.available.SBJis.na(resp.data[j,paste("R",1:ni,sep="")])]<-FALSE

max.to.administer.SB<-
ifelse(sum(items.available.SB)<=maxNI,sum(items.available.SB),maxNI)

ni.given.SB<-0

theta.current.SB<-start.theta

while (critMet.SB==FALSE && ni.given.SB<max.to.administer.SB) {
array.info.SB<-calclInfo.SB(theta.current.SB)
ni.available.SB<-sum(array.info.SB>0)
info.index.SB<-rev(order(array.info.SB))
item.selected.SB<-select.maxInfo.SB()
ni.given.SB<-ni.given.SB+1
items.used.SB[j,ni.given.SB]<-item.selected.SB
items.available.SB[item.selected.SB]<-FALSE

selected.item.resp.SB[j,ni.given.SB]<-resp.data[j,paste("R",item.selected.SB,sep="")]

estimates.SB<-calcMLE.SB(j,ni.given.SB)

theta.history.SB[j,ni.given.SB]<-estimates.SBSTHETA
se.history.SB[j,ni.given.SB]<-estimates.SB$SEM
theta.current.SB<-estimates.SB$THETA

if (ni.given.SB>=max.to.administer.SB|| (estimates.SB$SEM<=maxSE

ni.given.SB>=minNlI)) {
critMet.SB<-TRUE
theta.SBJ[j]<-estimates.SBSTHETA
sem.SB[j]<-estimates.SB$SEM
ni.administered.SB[j]<-ni.given.SB

}
¥

##SB 3PL model
estimates.3PL.SB<-calcMLE.3PL.SB(j,ni)
theta.3PL.SB[j]<-estimates.3PL.SBSTHETA
sem.3PL.SBJj]<-estimates.3PL.SB$SEM

&&
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##madde parametrelerinin yazdirilmasi
Items.Par[ ,c(2*cut-1,2*cut)]=item.par[,c(1,2)]

##SKK’nmin yazdirilmasi

ICC[cut,1]=(icc(cbind(resp.data$theta,theta. CAT),model="twoway" type="agreement",unit=
"single"))$value

ICC[cut,2]=(icc(cbind(resp.data$theta,theta.SB),model="twoway" type="agreement",unit="s
ingle"))$value

ICC[cut,3]=(icc(cbind(resp.data$theta,theta.3PL),model="twoway" type="agreement",unit="
single"))$value

ICC[cut,4]=(icc(cbind(resp.data$theta,theta.3PL.SB),model="twoway" type="agreement",un
it="single"))$value

#thetalarin yazdirilmasi

All. Theta[c(1:nSimulee)+(cut-1)*nSimulee,1]=resp.data$theta
All.Theta[c(1:nSimulee)+(cut-1)*nSimulee,2]=theta. CAT
All.Theta[c(1:nSimulee)+(cut-1)*nSimulee,3]=theta.SB
All.Theta[c(1:nSimulee)+(cut-1)*nSimulee,4]=theta.3PL
All.Theta[c(1:nSimulee)+(cut-1)*nSimulee,5]=theta.3PL.SB

#yanit siiresinin yazdirilmasi

Response.time[c(1:nSimulee)+(cut-1)*nSimulee,c(1:ni)]=resp.time[,c(1:ni)]

#ortalama madde sayisimin yazdirilmasi

BUT.Results[cut,1]=sum(!is.na(items.used))/nrow(resp.data)
#median number of items used in CAT
n.items.used. CAT=matrix(0,nSimulee,1)

for(i in 1:nExaminees){
n.items.used.CAT[i,1]=sum(!is.na(items.used[i,]))

¥

BUT.Results[cut,2]=median(n.items.used.CAT)

#mean SE of CAT

BUT.Results[cut,3]=mean(sem.CAT)

#mean bias of CAT

BUT.Results[cut,4]=mean(resp.data$theta-theta. CAT)

#average number of items used in SB CAT

BUT.Results[cut,5]=sum(!is.na(items.used.SB))/nrow(resp.data)

#median number of items used in CAT

n.items.used.SB=matrix(0,nSimulee,1)

for(i in 1:nExaminees){
n.items.used.SB[i,1]=sum(!is.na(items.used.SB[i,]))
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¥
BUT.Results[cut,6]=median(n.items.used.SB)

#mean SE of SB CAT
BUT.Results[cut,7]=mean(sem.SB)

#mean bias of CAT
BUT.Results[cut,8]=mean(resp.data$theta-theta.SB)

cut=cut+1
if(cut>nrepeat) break

}

names(BUT.Results)=c("Mean.item","Median.item","Sem.CAT","Mean.Bias.Theta","Mean.
item.SB","Median.item.SB","Sem.SB","Mean.Bias.Theta.SB")
names(All.Theta)=c("True","CAT","SB.CAT","ThreePL","SB")
names(ICC)=c("ICC.CAT","ICC.SB.CAT","ICC.3PL","ICC.SB.3PL")

##names(Items.Par)=c(paste(c("a","b"),1:nrepeat,sep=""))

#Dosyalarin disa aktarimi

write.table(All. Theta, file = "All.Theta.txt", row.names = FALSE, sep=" ")
write.table(ltems.Par, file = "ltems.Par.txt", row.names = FALSE, col.names = FALSE, sep
="

write.table(BUT.Results, file = "BUT.Results.txt", row.names = FALSE, col.names
FALSE,sep="")

write.table(ICC, file = "ICC.txt", row.names = FALSE, col.names = FALSE, sep="")
write.table(Response.time, file = "Response.time.txt", row.names = FALSE, col.names
FALSE,sep="")
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