T. €
Istanbul Universitesi
Sosyal Bilimler Enstittst
Isletme Anabilim Dali
Orgltsel Davranis Bilim Dali

Doktora Tezi

COK IHTIMALLI RASCH MODELI ILE
DERECELENDIRILMIS YANIT MODELININ ORTUK
OZELLIKLERI TAHMINLEME PERFORMANSI
ACISINDAN SIMULASYON YONTEMIYLE
KARSILASTIRILMASI

Serkan Dolma

2502030001

Tez Danigmani

Prof. Dr. Erdal Tekarslan

Istanbul, 2009



oz
Cok [htimalli Rasch Modeli ile Derecelendirilmis Yamt Modelinin Ortiik
Ozellikleri Tahminleme Performansi Acisindan  Simiilasyon Yontemiyle

Karsilastiriimasi

Serkan Dolma

Bu caliimada Modern Test Kurami cercevesinde gelistirilen iki modelin &rtiik
Gzellikleri tahminlemede ne kadar basarili olduklari kargilastirilmustir. Buna ilaveten
6rneklem blylkIGga, test uzunlugu ve gk sayisinin yine tahminleme performansi
lizerindeki etkileri incelenmistir. Tahminleme performansi; yanlilik ve istikrar olmak
lzere iki acidan ele alinmistir. Calisma, similasyon ydntemi ile Uretilen suni veriler
kullanilarak yapilmustir. Elde edilen veriler, ‘cok yonli duble cokdegiskenli varyans
analizi’ kullanilarak incelenmistir.

Yapilan analiz sonucunda, Cok [htimalli Rasch Modeli ile Derecelendirilmis
Yanit Modeli arasinda ortik &zellikleri tahminleme basarisi acisindan, énemli farklar
olmadigi bulunmustur. Dolayisiyla arastirmacilarin tahminleme kalitesini arttirmak
adina temel &lgme prensiplerinden vazgecerek ki Parametreli Modellere
yonelmelerine gerek olmadigi yorumu yapilmustir.  Ayrica beklenildigi gibi, test
uzunlugunun, sk sayisinin ve &rneklem buylkliginin artmasiyla tahminleme
performansinin arttigl sonucu elde edilmistir. Buna ilaveten test uzunlugu ve sik sayis

arasinda etkilesim oldugu sonucuna varilmigstir.
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ABSTRACT

A Simulation Study for the Comparison of the Polytomous Rasch Model and
Graded Response Model according to Their Performance on Recovering the
Latent Traits

Serkan Dolma

In this study, two modern test theory models are compared in terms of their latent
ability recovery performance. The effects of test length, category number and
calibration sample size on trait estimations are also investigated. The performance of
latent ability estimates are operationalized as two related but distinct concepts which
are about the accuracy and consistency of the estimates. The analyses are conducted
on artificial data which are produced according to the pre-specified simulation
conditions. Data are then analyzed via multifactor doubly multivariate analysis of
variance procedures.

The results of the analysis indicate that there is no significantly large difference
between Polytomous Rasch Model and Graded Response Model in terms of ability
estimation performance. Therefore it is concluded that researchers do not need to
abandon fundamental measurement principles and apply two parameter models in
order to increase model-data fit. It is also found that (as expected) increasing the
number of items, categories and sample size have positive effect on the accuracy and
the consistency of the estimates, and that there is an interaction between number of

items and categories.



ONSOZ

Bilimin Uc¢ temel yapitag tasarim, &l¢me ve analizdir. Bu ogeler etkilesim icerisindedir
ve bir bilimsel ¢alisgmanin sonucunda elde edilen verilerin ne kadar anlamli olacag bu
lic unsurun ne kadar ciddi olarak ele alindigina baglhdir. Ancak sosyal bilimlerde, bu
¢ unsurdan biri olan &lgmeye ne yazik ki gereken énem verilmemektedir. Elde edilen
sonuclarin, dlemenin temel ilkelerine uygun degilse hicbir anlami olmadigi gercegi ne
yazik ki bircok aragtrmacinin géziinden ka¢maktadir. Arastirmacilar ve bilim
felsefecileri arasinda, Slgme mevzusuna gereken &nemi géstermeyen ve JSlcmeyi
“nesnelerin &zelliklerine sayisal degerler atamadan™ ibaret gbren bir kesim oldugu
gibi, sosyal bilimlerde sayisal &lclimlerin yapilabilmesinin  midmkin olmadigin
distinen bir kesimde bulunmaktadir. Bu iki kutbun arasinda bir konumda bulunan ve
sosyal bilimlerde &l¢menin belli prensiplere uyulmasi halinde mimkidn oldugunu
dlgstinenler ise cogunluktadir. Béyle diislinenlerin gelistirdigi Sl¢cme teorilerinden birisi
de Madde Yanit Kuramidir.

Madde Yanit Kurami, bireylerin sorulara (ifadelere) belirli bir sekilde yanit
verme olasiliklarinin, bireylerin yetenekleri ile ifadelerin bazi &zelliklerinin bir
fonksiyonu oldugu prensibine dayanmaktadir. Hangi madde &zelliklerinin yanit
verme olasiig Uzerinde etkili oldugu modelden modele degismektedir. Madde
parametresinin artmasi modeli daha esnek hale getirerek veri-model uyumunu
arttirmasina karsin bunun, temel objektif Slcme prensiplerinden uzaklasmak gibi agir
bir bedeli vardr.

Bu caligmanin birinci amaci, veri-model uyumunu arttirmak adina bu bedeli
6demeye razi olan &rglitsel davranis arastirmacilarini, buna gerek olmadig hususunda
ikna etmektir. Mevcut caligma ile ayirt edicilik parametresi maddeler arasinda
degiskenlik gdsterse bile, kiiclk Srneklemler ve az sayida ifade ile calisildiginda &rtik
&zellik tahminlemesi acisindan Rasch Modelleri ile iki Parametreli Modeller arasinda
fark olmadigi gésterilmistir. ki parametreli modeller daha esnek olmasina karsin,
daha iyi sonuclar veremeyebilmesinin nedeni, bu modellerin parametre tahminlemesi
icin bliyik &rneklemlere ihtiyac duymalaridir. Orgiitsel davranis arastirmalari
déhilinde yapilan ©&lclimler, genelde 150-300 arasi biiyiklikteki &rneklemlerde
yvapildig1 icin ve boyut basina diisen ifade sayisi az oldugu icin iki parametreli

modelleri kullanmaya hemen hi¢ gerek kalmamaktadir.



Calismada, her zaman Cok I[htimalli Rasch Modelinin tercih edilmesinin daha
uygun oldugunu gosterildikten sonra gk sayisinin ve ifade sayisinin tahminleme
Uzerindeki etkileri analiz edilmistir. $ik (kategori) sayisi ile ifade sayisi arasindaki
dengenin nasil olabilecegi de grafiklerle g&sterilmuistir.

Ayrica érneklem biyUklGgi ile test uzunlugu ve tahminleme kalitesi arasinda
nasil bir iliski oldugu da incelenmigstir.

Galisma boyunca bana her tirli serbestligi taniyan danisman hocam Prof. Dr.
Erdal Tekarslan’a, Winsteps programiyla ilgili yardimlarindan dolayr Dr. Mike
Linancre’a, arastirma tasarimiyla ilgili katkilarindan dolayi Prof. Dr. Svend Kreiner’e,
Rasch analizi ile ilgili yardimlarindan dolay1 Prof. Dr. David Andrich’e, veri girisi,
kaynak temini gibi zahmetli islerde bana yardim etmek icin olduk¢a ¢ok vakit ayiran

arkadagim Ebru Demirci’ye tesekkirlerimi sunarim.
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1. GIRi§

1.1 Aragtirma Sorusunun Arka Plani: Model-Veri Uyumu Meselesi

Klasik Test Kuraminin eksiklerine ¢6zim olmasi amaciyla 1950’lerin sonuna dogru su
an Modern Test Kurami olarak anilan ve bir¢cok varyasyonu olan bir yaklagim
gelistirilmeye baglanmustir. Bu kuram cercevesinde ele alinan bircok alt model
bulunmaktadir ve bunlarin en belirgin ortak &zelligi Slgme olgusunu olasiliksal bir
cercevede inceliyor olmalaridir. Bu modeller, bir sorunun bazi &zellikleri (zorluk
seviyesi gibi) ile kisinin ortlik 6zellik diizeyinin (mesela ilgili konudaki yeteneginin),
kisinin o soruyu belirli bir sekilde (mesela dogru olarak) yanitlama ihtimalini
belirleyecegi ilkesi Gizerine kurulmustur. Bu ortak ézellige ve modellerin matematiksel
olarak birbirlerine olan benzerligine ragmen felsefi agidan bazi modeller arasinda ¢ok
ciddi farklar bulunmaktadir (Andrich, 2002). C")lgmenin tanimina, anlamina ve
bilimsel calgmalar agisindan islevine dair bu bakis acisi farklihg, gorlindisteki
benzerlige ragmen iki farkl gériis kampinin olugmasina neden olmustur.  Birinci
yaklagim olan Madde Yanit Kurami, model ile veriler arasindaki iliskide &l¢lim sonucu
elde edilen verilerin temel olarak alinmasi gerektigini, yani mevcut verilere gére
eldeki en aciklayict modelin secilmesi gerektigini savunmaktadir. Bu yaklagima gére
daha basit olan modeli kullanabilmek bir avantaj olarak gérilmesine karsin veriler ile
model arasinda bir uyumsuzluk olmast halinde bu avantajdan feragat edilip modelde,
ilave parametreler ekleyerek, gerekli modifikasyonlar yapilmali ve veri-model uyumu
saglanmalidir.

Alternatif yaklagimi temsil eden Rasch Modeli' yaklasimi ise objektif, kisilerden
ve sorulardan bagimsiz bir Sl¢lim yapabilmek icin verilerin bazi &zelliklere sahip
olmasi, yani verilerin modele uymasi gerektigini kabul etmektedir. Rasch bakis acisina
gbre Slcme girisiminde en &nemli unsur kosullara gére degisiklik g&stermeyen

mukayeseler yapabilme ilkesidir. Bir baska degisle kisilerin (birbirlerine gére) nispi

! Her ne kadar Rasch Modeli savunuculari karsi ¢iksa da, ‘Madde Yanit Kurami® bashgi
aslinda Rasch Modellerini de kapsayan genel bir isim olarak kullaniimaktadir. Bu giris b&lima
cercevesinde, her seferinde uzun uzun yazmamak adina Madde Yanit Kurami kavrami ile

“Rasch Modeli digindaki diger Madde Yanit Kuramlar1” kastedilmektedir.



yeteneklerine iliskin yapilan tahminler kullanilan sorulara gdére degiskenlik
g&stermemeli, ayni sekilde sorularin nispi zorluk diizeylerine iligkin yapilan tahminler
de &lcim yapilan kisilere gére degiskenlik gdstermemelidir. Dahasi Rasch Modeli
felsefesine gbére bu &zellik modelin degil verilerin saglamasi gereken bir &zelliktir.
Buna gdre Sl¢im sonucunda elde edilen veriler, model ile uyumsuzluk gdsteriyorsa
bu modelde degil, verilerin kendisinde bir sorun oldugu seklinde yorumlanir.
Dolayisiyla modelin mantiksal alt yapisindan stiphe edilmiyorsa ve veriler model ile
uyum gdstermiyorsa bu, verilerin asgari bazi &zellikleri saglayamadigl, dolayisiyla bu
haliyle ise yarar bir yaninin olmadig seklinde kabul edilir. Ornegin bu yaklagima gére,
ayni Szellige yénelik bir Sl¢iim yapilmasina ragmen kullanilan sorulara gére kisilerin,
sahip olduklari yetenek (&zellik) diizeyleri acisindan birbirlerine gére olan konumlari
degisiyorsa bunun en olasili izah1 ayni seyi Slctligd dislinilen o sorularin aslinda
baska seyleri de Slcliyor olabilecegidir. Ayrica Rasch Modelinde ayni &zelligi &lcen
sorularin nispi zorluk dizeylerinin sorulara tabi tutulan kisilere gére degiskenlik
g&stermesi sorularda bir sorun oldugu seklinde yorumlanir.

Madde Yanit Kurami (MYK) ise béyle bir durumda sorularin ve verilen
yanitlarin oldugu gibi kabul edilip, modelin gerektigi sekilde “egilip bukilmesini”
tavsiye etmektedir. Bu yaklagimin, alternatifine gére maliyeti olduk¢a az olmasina
karsin, eger objektif ve kosullara gére degismeyen bir Slclim yapilmak isteniyorsa bu
yénde cok faydali olmayacagi da bir gercektir. Istenilen sonuclar elde edilmeyince
masa basinda modeli degistirmek ve verilere uydurmak elbette ¢cok pratiktir, ancak bu
Olcim degerleri ile yapilacak analizlere ne derece de itimat edilmesi gerektigi
tartigmali hale gelecektir.

Rasch yaklagiminin altinda yatan felsefenin ve Slgme olgusuna ydnelik olan
bakis acisinin, Madde Yanit Kuramininkine oranla neden daha saglam oldugu ile ilgili
onlarca makale, bildiri ve yayin telif edilmistir. Arastirmacilarin pragmatik kaygilarla
temel &lcme prensiplerinden ayrilip diger modellere yénelmemelerini telkin eden
hayli esere ragmen, Madde Yanit Kuraminin elindeki ¢ok giclu koz (pratiklik) bu
yaklasimin yaygin kabul edilen bakis acisi ve hareket tarzi olarak yerlesmesine neden
olmustur. Bu durum, Rasch modelinin ise (¢cogunluga nazaran) radikal bir yaklagim
olarak kabul edilmesine sebep olmustur. Madde Yanit Kuramini temel almanin ne gibi

sakincalar1 olduguyla ve model seciminde aslinda nelerin kriter olmasi gerektigi ile



ilgili bu gline kadar bircok yayin, makale hazirlanmistir (mesela, Andrich, 2002 ve
2004; Wright, 1992 ve 1999; ve Wilson, 2002, bunlar arasinda siralanabilir).
Dolayisiyla Rasch Modeli savunucularinin yazdigi ve Madde Yanit Kurami bakis agisin
benimsemenin mantiksal sonuclarinin incelendigi literattire ilave edilebilecek pek bir
sey kalmadigi sOylenebilir. Bir baska degisle Slgmenin nasil olmast gerektigi
konusunda ve élgcme faaliyetine nasil yaklasiimas: gerektigi hususunda yeterince ikna
edici yayin bulunmaktadir. Ancak arastirmacilart (Szellikle &rglitsel davranig
arastirmacilariny) belirli standartlar olan kaliteli Sl¢limlere yd&neltebilmek icin,
mantiksal arglimanlar ileri siirmek yerine konuya baska bir a¢idan yaklasilabilir:
Madde Yanit Kuraminin en temel dayanak noktasi, veri-merkezli bir felsefesi
oldugu icin bu kuramin verileri daha iyi acikladigi gercegidir. Ancak gercekte Slcme
girisimcilerinin asil ilgilendigi nokta merak edilen beseri &zelligin mimkiin oldugunca
isabetli bir sekilde tahminlenmesidir. Gercek insanlar ile yapilan Slclimlerde, gizli
Szelligin dogru (gercek) degerleri bilinmediginden, farkli modellerin (ve farkh test
kosullarinin) tahminleme basarisi lizerindeki etkisi, ancak similasyon calismalariyla
sinanabilmektedir. Madde Yanit Kuraminin veri-merkezli vyapist simiilasyon
calismalarina olduk¢a uyumlu oldugundan, bu tir caligmalarda MYK modellerinin
Rasch modellerine gére daha iyi sonuclar vermesini beklemek gayet dogaldir.
Bununla beraber MYK modelleri, isabetli ve istikrarli tahminlemeler Gretebilmesi icin
Rasch Modellerine gére daha fazla veriye (yani daha cok sorudan olusan bir teste ve
daha cok kisiden olusan bir test grubuna) ihtiyac duymaktadir. Mesela, yeterli
Srneklem buyukliklerine erisilememesi durumunda bu model kullanilarak elde edilen
sonuclarin istikrarsiz ve hatali olma ihtimali bulunmaktadir. Orglitsel davranis
arastirmalarinda ise genelde, &zellikle egitim bilimlerine gdére oldukca kisith
Srneklemlerle calisilmakta, merak edilen &zellikler de katilmcilarin  vakitlerini
calmamak adina mimkin oldugunca kisa &l¢im araclart kullanilarak yapilmaktadir.
Dolayisiyla bu gibi kosullar altinda yapilan calismalar icin Madde Yanit Kuraminin

“s0zde” avantajlari da ortadan kalkmaktadir.

1.2. Arastirma Sorusu

Bu arastrmada cevaplanmaya calisilan temel soru “kisa Olcekler ve kiclk

Srneklemelerle yapilan Slclimlerde kisilerin &rtiik &zelliklerinin tahminlenmesinde
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kullanilan ¢ok ihtimalli yanit modeli tirlinin, tahminleme basarisi lizerinde &nemli bir
etkisi olup olmadigl” sorudur. Yani, bu arastirmanin temel glidisd, tercih edilen
Slgme modelinin, &rtik &zelliklere yonelik tahminlemeleri ne kadar etkiledigi
konusuna iliskin meraktir. Daha spesifik hale getirilecek olursa, bu arastirmada birincil
olarak, Rasch Modeli yerine diger Madde Yanit Kuramlarini tercih etmenin
arastirmaclya dogru tahminlerde bulunmak acisindan sagladigi bir avantaj olup
olmadigi merak edilmektedir.

Bu sorunun yani sira parametre tahminleme performans agisindan modeller
arasindaki farkin (ya da benzerligin):

a) farklh adetlerdeki ifadelerden olusan Slcekler icin;

b) farkli sik sayilarindan olusan &lcekler i¢in ve

c) farkh blyukliklerde yapilan Sl¢iim seanslart icin de gecerli olup olmadig
incelenmek istenmektedir.

Ayrica gerek, Rasch Modeli, gerekse Madde Yanit Kurami cercevesinde saglikl
Slcim sonuglart alinabilmesi icin gereken minimum ifade sayist - kategori sayisi
kombinasyonun nasil olmasi gerektigi sorusuna cevap aranmaya calisilacaktir. Bunun

icin bahsedilen faktérler arasinda nasil bir etkilesim oldugu incelenecektir.

1.3 Aragtirmanin Gerekliligi

Madde Yanmit Kurami cercevesinde gelistirilen Cok Ihtimalli Modelleri birbiriyle
karsilastirmak veya belli bazi modellere gére yapilan parametre tahminlemelerinin
test kosullarindan ne sekilde etkilendigini tespit etmek amaciyla bircok arastirma
yapilmistir. Bu caligmalar, tahminleme performansini nasil Slclildikleri, bagimsiz
degisken olarak neleri sectikleri, kisi parametrelerinin mi vyoksa madde
parametrelerinin mi tahminlenme kalitelerini inceledikleri ve benzeri &zellikleri
bakimindan farkliliklar g&sterebilmektedir. Bu calismalara genel olarak bakildiginda
sunlar sGylenebilir:

(a) Cogu zaman O&lgme girisimi ile asil amaclanan kisilerin  &rttk
Ozelliklerinin hangi kosullarda ve hangi modellerle daha iyi tahminlenebilecegini
tespit etmek olmasina ragmen bircok calismada ya sadece ya da agirlikl olarak madde
parametrelerinin tahminleme performanslari incelenmistir (mesela, de Ayala ve Sava-

Bolesta, 1999). Test havuzu olusturulmasi gibi 6zel durumlarin diginda ¢ogu zaman
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asil ilgilenilenin kisi &zellikleri olmasina ragmen bagimli degiskenleri bu dogrultuda
olusturulan arastirmalarin sayisi oldukea azdir.

(b) Choi, Cook ve Dodd’un caligmasi gibi istisnalar diginda (1997) bircok
arastirmada kategori sayisi ve Olcek uzunlugu ayri degiskenler olarak degil bir arada
(toplam tahminlenecek parametre sayisi olarak) ele alinmistir. Bir bagka degisle bu iki
faktor arasinda etkilesim olmadig farz edilmistir.

(©) Bircok arastirmada c¢ikarsamact (sonug¢ cikarict) istatistiksel analizler
uygulanilmamus, tasvir edici istatistikler ile yetinilmistir (mesela, French ve Dodd,
1999).

(d) Yapilan arastirmalarin ¢ogunda bulylk kalibrasyon &rneklemleri
Uzerinde durulmustur. Ancak orglitsel davranig arastirmalarinda ekseriyetle orta
blyukltkteki érneklemler ile calisildigl icin &rglitsel davraniggilar bu arastirmalarin
sonuclarindan yeterince faydalanamamaktadirlar.

Literatlr taramasi sonucunda, calismalarin yukarida bahsedilen &zelliklerinden
dolayi, Modern Test Kurami cercevesinde &lcekler gelistirirken &rglitsel davranig
arastirmacilarina katki saglayabilecek, yol g&sterici nitelikte yayin sayisinin oldukca az
oldugu belirlenmistir. Buradan cikisla, tipik &rglitsel davranis arastirma kosullarini
inceleyen bir similasyon caliymasinin bu konudaki ihtiyaci kapatmada bir katkisi
olabilecegi kanisina varilmustir.

Modern Test Kurami dahilinde &lcek hazirlayan arastirmacilara, Srneklem
blyukligl, o&lcek wuzunlugu ve ¢k sayist gibi hususlarda karar verirken
faydalanabilecekleri bazi bilgiler sunmak énemli olmasina karsin bu, calismanin ikincil
hedefini olusturmaktadir. Bu calismay! yapmaktaki asil gaye, Madde Yanit Kuraminin
Rasch Modellerine kargi sahip oldugu &ne sirlilen gériintrdeki UGstlnliklerinin,
Orgltsel davranis acisindan istisnai durumlar diginda gecerli olmadigl, cogu Srgiitsel
davranis arastirmasi icin Madde Yanit Kuramini tercih etmenin gériniirde bile bir

avantaji olmadigini géstermektir.

2. KONUYA iLiSKIN LITERATUORUN GOZDEN GECIRILMESI

Bu boélimde Rasch Modeli ailesi ve diger Madde Yanit Kurami Modelleri kisaca
incelenecektir. Madde Yanit Kurami bashgi altinda yer alan bazi modeller, iki ihtimalli

modellerden baglanarak gdzden gecirilecektir. Cok ihtimalli modellerin de



incelenmesinden sonra, parametre tahminleme ydntemleri ve Madde Yanit

Kuraminin genel varsayimlari Gzerinde kisaca durulacaktir.

2.1 Madde Yanit Kuramina Genel Bakis

Madde Yanit Kurami (MYK), bireyin bir soruya belli bir sekilde yanit verme
olasihginin, kisinin sahip oldugu ve dogrudan gézlemlenemeyen &zellik diizeyi ile
sorunun zorluk dlizeyinin (ve duruma gore, ayirt edicilik glicli ve sézde sans faktord
gibi sorunun diger &zelliklerinin) bir fonksiyonu oldugunu varsaymaktadir. Burada
kisinin sahip oldugu &zellik ile ne kastedildigi, Slclim aracimin tirline, tipine ve
amacina gore degisebilmektedir. Mesela, belli bir yetenegi Slgmesi icin hazirlanan bir
testin sorulari icin ‘kisinin &zellik dizeyi’ kavrami ile, bireyin o konudaki yetenek
diizeyi (6rnegin olaylar arasi iliski kurma, l¢ boyutlu disinebilme yetenegi gibi)
kastedilmektedir. Kisi zelligi kavrami, yetenek diginda, yerine gére; tutum, kisilik gibi
baska soyut kavramlar icin de kullanilabilir. Ancak, kuramin ilk cikisi ve en yaygin
kullanimi egitim bilimlerinde oldugu icin, bu kavram ile genelde kisinin belli bir
konudaki yetenek diizeyi kastedilmektedir.

Madde Yanit Kurami? ¢ercevesinde bircok model gelistirilmistir. Bu modeller,
farkli acilardan cesitli simiflandirmalara tébi tutulabilir. Mesela modele dahil olan
parametre sayisi bakimindan ele alindiginda Tek, ki, Og ve Dort Parametreli
Modeller oldugu s&ylenebilir. Bu modellerin birbirlerinden farklart bir sonraki
bélimde kisaca incelenecektir.

Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modellerken
bagvurulan matematiksel fonksiyon acisindan ‘Normal Kemer Modeller’ ve ‘Lojistik
Modeller’ olmak (zere ikili bir ayrim yapilmaktadir. Tarihsel acidan énemi olmasina
ve MYK'nin Klasik Test Kurami (KTK) ile iliskilendirilebilmesini saglamasina karsin
Normal Kemer Modeller, gilniimiizde pek tercih edilmemektedir®. Kavranilmasi,

hesaplanmasi ve “cebirsel y&nilinin takip edilmesi” ¢ok daha kolay oldugu icin

2 Madde Yanit Kuramu yerine farkh isimler de kullanilabilmektedir. Bu alternatif
isimlendirmelerden MYK’dan sonra en yaygin olani Ortiilti Ozellik Kuramudir (OOK).
3 Bu calismaya, kullanim sikh@ giderek azalan normal kemer modeller dahil

edilmemistir.



glinimiizde genellikle lojistik modeller kullanilmaktadir. Normal kemer modellerden
lojistik modellere gecilmeye baslandigi ilk yillarda iki model arasindaki farki (modele
gbre cizilen egriler* acisindan) en aza indirmek icin D sabiti® lojistik fonksiyona dahil
edilmekteydi. B&ylece Normal Kemer Model kullanilarak analiz edilen testler ile
lojistik  fonksiyon kullanilarak analiz edilen testlerin sonuglart daha saglikh
karsilastirilabilmekteydi. Ancak glinimuzde istisnalar diginda b&yle bir karsilagtirmaya
gerek duyulmadigindan D sabiti de ilgili fonksiyonlarda kullanilmamaya baglanmustir.

Yanit ihtimallerinin sayisi bakimindan ise ‘Iki Ihtimalli’ ve ‘Cok Ihtimalli’
Modeller seklinde ikili bir ayrim s6z konusudur ve bu modeller bir sonraki bélimde
incelenecektir.

Boyut sayist bakimindan ‘Tekboyutlu® ve ‘Cokboyutlu Modeller’ olarak bir
siniflandirma yapilmaktadir. Soruya dogru yanit verme ihtimalini etkiledigi farz edilen
yetenek sayisi modelin tekboyutlu mu yoksa ¢okboyutlu mu olacagini belirleyecektir.
Literatlirde agrlikli olarak tekboyutlu modeller incelenmektedir. Cokboyutlu
modellerin henliz geliime asamasinda olmasi, c¢okboyutlu analiz yapabilen
yazilimlarin heniiz gelistirilmemis olmasi ve en &nemlisi cokboyutlu yapilara ihtiyac
duyulan durumlarin gercekte cldukca nadir olmasi gibi nedenlerden dolayi bu ¢alisma
tek boyutlu modeller ile simirlandirilmuigtir.

Bu caligmanin temel amaci ¢ok ihtimalli ifadelerin kullanildigi durumlarda
(mesela Likert tipi ifadelerden olusan tutum &lceklerinde oldugu gibi), Tek
Parametreli (1PL) ve ki Parametreli (2PL) modellerin kisi Ozelliklerini tahminlemedeki
performanslarint karsilastirmak oldugu icin &zellikle ¢ok ihtimalli modeller Gzerinde
durulacaktir. Cok ihtimalli modellerin temelini olusturdugu icin &nce iki ihtimalli

modeller kisaca incelenecektir.

4 “Yetenek” baZimsiz degiskeni ile “dogru yamitlama olasihgl” baZimh degiskeni
arasindaki iliskiyi tasvir eden bu egri Madde Karakteristik Egrisi (MKE) olarak
adlandirimaktadir. Bu egri MYK'nin temelini olusturmaktadir. Oyle ki bazi yazarlar tarafindan
MYK ismi yerine Madde Karakteristigi Egrisi Modeli ismi kullaniimaktadir.

3 D sabiti genelde 1,7’ye esitlenir. Ancak daha hassas bir uyum i¢in 1,701 olarak kabul
edilmesi &énerilmektedir (McDonald, 1999, s. 269).



2.2. iki ihtimalli Lojistik Modeller

Madde Yanit Kurami dahilinde yer alan modeller, cevaplandirma secenekleri
acisindan ki [htimalli (iIM®) ve Cok [htimalli (CIM) olarak ikiye ayrilir.7 Bu calisma
Orgiitsel Davranis bilimi dahilinde yapilan &l¢limlerle ilgili oldugundan ve davranissal
Slclimlerde (Szellikle tutumlarin Slglimiinde) blyik Slclide ‘Likert Tipi® ifadelerden
olusan &lcekler kullanildigindan daha ziyade c¢ok ihtimalli modeller Uzerinde
durulacaktir. Ancak cok ihtimalli modeller, iki ihtimalli modellerin genigletilmis
versiyonlari olduklari icin énce [IM’in &zelliklerinin incelenmesi gerekmektedir.

iki [htimalli Modeller, en cok iki farkh yanit ihtimalinin oldugu ‘yetenek
testleri’ veya diger psikometrik Sl¢limler icin énem tagimaktadir. Ancak yetenek
disginda tutum, kisilik, davranis egilimi gibi baska olgularin &lcliminde de bu
modellere bagvurulabilmektedir?.

Daha &nce belirtildigi gibi genel olarak Madde Yanit Modelleri kisinin
yetenegi veya basgka bir &zelligi (mesela belli bir konuda sahip oldugu tutumun

derecesi) ile bir ifadeye belli bir sekilde yanit verme (mesela dogru olarak yanitlama)

6 “Iki ihtimalli’ ve ‘cok ihtimalli’ ifadeleri, ingilizcedeki sirasi ile ‘dichotomous ve
‘polytomous kavramlarina karsilik olarak kullanimuistir. “Sik’ veya ‘secenek’ yerine ihtimal
kavraminin tercih edilmesinin nedeni sudur: Bir soru ikiden fazla siktan olusabilir. Mesela tipik
bir bilgi sorusu bes siktan olusur. Ancak teste tébi tutulan kisi icin sadece iki farkli ihtimal s&z
konusudur. Soruyu ya dogru ya da yanlis olarak cevaplandiracaktir. Gelismis bazi modellerin
kullanildigi durumlar disinda kisinin hangi yanlhs sikki isaretlediginin bir anlam olmayacaktir.
Dolayisiyla bdyle bir soru bes sikli fakat iki ihtimalli olarak tanimlanir. Olasi yanlis anlamalara
engel olmak i¢in bu calismada ‘dichotomous ve ‘polytomous kavramlarinin Turkce
karsiliklarinda sik veya yanit yerine ihtimal kavrami kullantlmugtir.

7 Bunlarin disinda bir de Strekli Yanit (Veri) Modellerinden bahsedilebilir. Ancak,
orgltsel davranig Slcimlerinde, strekli veri niteliginde yanitlarn olan Slcim araglarina hemen
hemen hi¢ bagvurulmadigindan Strekli Yanit Modellerine bu calismada yer verilmeyecektir.
Konu ile ilgili olarak Mellenberg’e (1994) bakilabilir.

8 Tarihsel olarak bakildiginda Madde Yanit Kuraminin gelisiminde agirhkh olarak
egitim bilimcilerin katkisi oldugundan olsa gerek. &l¢lilen olgu farkli olsa bile jenerik isim

olarak ‘yetenek’ kavramu sik¢a kullaniimaktadir.



olasihig arasindaki iligkiyi® modeller. Bu iligkiye, dolayisiyla bu iliskiyi matematiksel
olarak betimleyen egrilerin (MKE) &zelliklerine, iliskin varsayimlar ayni zamanda
modelin parametre sayisini belirlemektedir.

Dért Parametreli Modelde® (4 PL), standart olarak tim modellerde olmasi
gereken madde zorluk (veya konum) parametresinin yani sira li¢ parametre daha yer
almaktadir. Bu parametrelerden bir tanesi maddenin ayirt edicilik giicl ile ilgili, digeri
sorunun tahmin ile dogru yanitlanabilmesiyle ilgili ve sonuncusu da kisinin Ust diizey
yetenege sahip olmasina karsin soruyu (dikkatsizlk v.b nedenlerle) dogru
yanitlayamamast ile iligkilidir. Bir baska deyisle model, maddenin (ya da madde
karakteristigi egrisinin) bu dért &zelligi ve kisinin yetenek diizeyi biliniyorsa, kiginin o
maddeyi dogru olarak yanitlama olasiiginin hesaplanabilecegini 6ngdrmektedir.
Kisinin yetenek/&zellik diizeyi, literatlirde genelde ‘kisi (veya yetenek) parametresi’
olarak isimlendirilmektedir. Ancak yetenek diizeyini modelin bir parametresi olarak
degil, degiskeni olarak ele almak teknik olarak daha dogru bir yaklasim olacaktir.”

Bu cercevede 4 parametreli lojistik model” su sekilde formiilize edilir (Barton ve
Lord. 1981):

exp [Da; (6 — §)]
1+ exp [Da;(6 — &;)] (2.1)

P(x; = 116,0;. 8,25 7;) = x5 + @5 — 1)

ki burada;

? MYK modellerinde bagimli degisken “olasihk” oldugundan ve mantiga aykint Y’
degerleri elde edilmesine izin vermemek icin (mesela P > 1 veya P < O gibi) lojistik
regresyonda oldugu gibi degiskenler arasindaki iliskinin “egrisel” oldugu varsayihr.

10 Tipik uygulamanin aksine (Reise ve Waller, 2002’den esinlenerek) bu calismada
parametre sayisi acisindan modelleri incelemeye 4 Parametreli Lojistik (4 PL) Modelden
baslanilmugtir.

" Literatiirde, bu yaklasimi destekleyen herhangi bir kaynak bulunamadiindan fakirin
bu gorlst her tarll elestiriye aciktir.

12 Literatirde ‘lojisttk model’ adi kullaniimasina ragmen 3 parametreli ve 4
parametreli modeller, ilgili parametrelerin modele déhil olmasiyla teknik olarak lojistik model

olma &zeliklerini kaybederler.



@ kisinin yetenek (veya hangi dzelligi Sl¢lilliyorsa onun) diizeyini,
0 madde zorluk parametresini,
a maddenin ayirt edicilik parametresini,
X “sozde sans” (veya alt asimptot) parametresini,
y “s6zde dikkatsizlik” (veya Ust asimptot) parametresini ve
Dise Sl¢ek/birim denklestirme faktérini gbstermektedir’.
Esitligin  sol tarafi ise kisinin o soruyu dogru yanitlama ihtimalini
gostermektedir ve cogu zaman kisaca F(6) veya P;olarak da gosterilebilmektedir.
Yetenek veya &zellik kavrami ile kisinin dolayli olarak Slclilmeye calisilan ve
gbézlemlenen ilgili davranislarinin altinda yattigi kabul edilen fakat kendisi dogrudan
gézlemlenemeyen soyut olgunun kastedildigi daha &nce belirtilmisti. Yetenek veya
kisi parametresi ile bu olgunun (sosyodavranigsal bir &zellik) kiside ne derecede
bulundugu sayisal olarak ifade edilmeye calisilir. Bir baska deyisle kisi parametresi
kisinin sahip oldugu &zellik dizeyini g&sterir. Bu arka planda var oldugu kabul edilen
soyut Ozellik (cogunlukla ‘rtiik’ veya ‘gizli &zellik’ olarak isimlendirilir); yetenek,
kisilik &zelligi, tutum, davranig egilimi gibi farkli &6zellik tirlerinden birisi olabilir.
Ornekler verilecek olursa; olaylar arasi iliski kurma, dért islem yapabilme v.b.
yetenekler, zeka, hafiza kapasitesi gibi performansa dayali ézellikler; ice dénuklik-
disa déniiklik gibi kigilik Szellikleri, Avrupa Birligine karsi tutum, is tatmini v.b gibi
belli objelere karsi sahip olunan #ufumlar veya belirli bir partiye oy verme niyeti gibi
bir konudaki davranis egilimleri gibi cok cesitli kavramlardan birisi s6z konusu &rtiik
Ozelligi olusturabilir. Yeter ki Slctlmek istenen &zellik, gdzlemlenen davraniglarin
arkasinda yatan temel soyut neden olarak tanimlanabilsin®. Bu arka planda yattigi
farz edilen &zelligin dogrusal bir yapiya sahip oldugu ve kisinin yetenegi arttikca

(yani, bu farazi dogruda saga dogru gidildikce) diger parametreler ayni kalmak kaydi

2 Ayrica tez boyunca / indisi ifadeleri, 7 indisi bireyleri ve A/ indisi kategori (sik) veya
esikleri temsil edecek sekilde kullanilimugtir.

4 Ancak su hatirlanmall ki inceleme konusu olan &zellik bu kadar ¢ok cesitlilik
gbsterebilmesine ragmen genel bir isim olarak ‘yetenek’ adi kullanilmaktadir. Bu calismada da
asil olarak orglitsel tutumlarin dl¢lilmesi Gizerinde durulmasina ragmen, dlgtilen bir &zellikten

bahsedilirken ‘yetenek’ tabiri kullanilmugtir.
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ile soruyu dogru yanitlama olasiiginin arttigi kabul edilir. Bu bireysel bir &zelligi
temsil eden dogru (yatay eksen) ‘logit” denen birimle &Slceklendirilmistir (Henard,
2000) ve teorik olarak -« ile +c arasinda degisebilirken uygulamada genellikle
yalnizca -3 ile +3 arasi incelenir ve grafiklerde g&sterilir. Bu cercevede O (sifir) logit
diizeyinde bir yetenegi olan kisi orta diizeyde yetenekli anlamina gelmektedir.

Madde zorluk parametresi ise sorunun dogru olarak yanitlanabilmesinin ne
kadar glic oldugunu gdéstermektedir. Bu parametre yetenek parametresi ile ayni
birime sahiptir. Bu belki de Madde Yanit Kuraminin en kritik &zelligidir. Yetenek ve
zorluk parametrelerinin ayni birime sahip olmalari onlart dogrudan mukayese
edilebilir hale getirmektedir. BSylece iki parametre arasindaki farka gére kisinin ilgili
soruyu yanitlama olasihgi kestirilebilir. Ornegin, @ (kisinin yetenek diizeyi) +1,0 iken &
(sorunun zorluk diizeyi) +0,5 ise o kisinin soruyu dogru yanitlama olasiliginin, yanlis
yanitlama olasihgindan daha fazla oldugu, hicbir islem yapmadan rahatlikla
s&ylenebilecektir.

Eger yetenek veya bilgi degil de &rnegin bir tutum &lciillyorsa zorluk
parametresi ile o ifadeyi dogru olarak yanitlama olasiligi degil, ifadedeki gériise
katilmanin (ayni fikirde olmanin) ne kadar zor oldugu kastedilir. Mesela bir markaya
olan sadakatin ol¢lldigl bir Slcekte “Ilk tercihimi X markasindan yana kullanmaya
calisinm” ifadesine gére “Magazada X markasi yoksa o markay! bulana kadar diger
magazalar1 dolaginm” ifadesiyle ayni fikirde olmak kiside daha yiksek marka sadakati
olmasini gerektirecektir. Bir baska deyisle belirli bir dlizeyde marka sadakati olan bir
mdsterinin, ilk ifadeye “Tamamen katiliyorum” seklinde yanit verme olasiig ikinci
ifadeye gére daha yiksektir.

Ayirt edicilik parametresi, bir sorunun daha yiksek yetenekliler ile daha distik
yeteneklileri birbirlerinden ne kadar keskin bir sekilde ayirt edebildigini sayisal olarak
gbsterir. Bu parametre ayni zamanda yetenek diizeyi ile soruyu dogru yanitlama
olasihgl arasindaki iligkiyi tasvir eden madde karakteristik egrisinin bulkim
noktasindaki egimine oranhdir. MKE’nin daha dik olmasi, o noktada sorunun ayirt

ediciliginin daha ylksek oldugunu, bir bagka deyisle sorunun, yetenegi yiiksek olan ile

15 2 PL modellerde bikiim noktasinda egim ajnin 0,25 katidir (de Ayala, 2009, s.
120).
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distk olani daha keskin bir sekilde ayirt edebildigini g&stermektedir. Ayirt edicilik
parametresi de teorik olarak -« ile 4+ arasinda bir deger alabilir. Ancak negatif
degerler amacinin tersine isleyen maddeleri g&sterecektir. Bu maddeler arastirmact icin
bir anlam ifade etmez. Arastirmacilar negatif degerlerin yani sira, pozitif ama 1’den
cok distk ayrt edicilik parametresine sahip ifadeleri de O&lceklerinde kullanmak
istemeyeceklerdir. Clnkd bu tip ifadelerin kisilerin &zelliklerini tahminlemedeki katkisi
oldukc¢a dugslk olacaktir. Agirt yiksek degere sahip (mesela 3’den bliylk) ifadeler ise
yetenek uzanimi' lizerinde belirli bir noktada miikernmele yakin bir hassaslikta ayirim
yapabilirken o noktadan uzaklastikca ayirt edicilik &zelliklerini kaybederler. Ornegin,
ayirt edicilik parametresi 5 olan ve zorluk parametresi +2,0 olan bir soru +1,7 ile
+2,3 arasinda yetenege sahip kisileri birbirlerinden ¢ok hassas bir sekilde ayirt
edebilirken -2 civarinda yetenege sahip kisileri birbirlerinden ayirt etmede!’ pek katki
saglamayacaktir.’

Genel olarak yetenek dlizeyi azaldikca bir soruyu dogru yanitlama olasiligi
azaldigindan ve teorik olarak yetenek diizeyinin alt sinirt olmadigindan madde
karakteristik egrisinin x-eksenine asimptotik olacagi diisiindiliir. Ancak bazi durumlarda
yetenek ne kadar azalirsa azalsin soruyu dogru yanitlama olasihg sifira yaklasmaz.
Ornegin bes siktan olusan coktan secmeli bir test sorusuna cevap veren bir kisinin
yetenegi ne kadar az olursa olsun dogru yanit verme olasiligi en az 0,20’dir'. “Sézde
Sans” veya “S6zde Tahmin” parametresi ise madde karakteristik egrisinin ‘alt
(dogrusal) asimptotunun’ konumunu temsil etmektedir. Yukaridaki &rnek icin
MKE’nin alt asimptotu, teorik olarak, y=2F@)=0,2 dogrusudur. Dolayisiyla

modeldeki y; parametresi 0,2 ye esit olacaktir.

16 Uzamim ifadesi Cemal Yildinm’1 takiben (1991) ingilizcedeki * continuum’ kavramina
karsilik olarak kullanilmustir.

7 Bu Ornek iki parametreli bir model i¢in verilmigtir.

12 Baker’in (2001) Internetten Ucretsiz olarak edinilebilen elektronik kitabiyla beraber
gelen Java uygulamasi, parametreler ile MKFElerinin formlari arasindaki iliskiyi gorsel
uygulamalarla aciklamaktadir (erisim icin, http://echo.edres.org:8080/irt/baker/).

19 Tabif bu durum, kisinin soruya mutlaka cevap vermek zorunda oldugu ve bilmedigi

durumlarda tahminde bulundugu varsayilirsa gecerlidir.
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Bazi durumlarda ise, beklenilenin aksine yetenek diizeyi ne kadar artarsa
artsin, soruyu dogru yanitlama olasiigt [P(@)] T'e yaklasmayabilir. Bunun farkh
nedenleri olabilir. Mesela Ustliin yetenekli kisilerin sahip olduklari ilave bilgilerin
soruyu hazirlayan kisinin standart olarak kabul ettigi dogrular ile celismesi veya Ustlin
yetenekli kisilerin soruya gereken dikkati vermemeleri muhtemel nedenler arasinda
sayllabilir. Bdyle bir durumda MKE'nin UGst asimptotu y=F(@)=1 dogrusu
olmayacaktir. 4 PL Modellerde, y;parametresi MKE’nin (st asimptotunun kenumunu
g&stermektedir?®. Ancak Barton ve Lord (1981) dérdiincl parametrenin modele dahil
edilmesinin pratik hicbir faydasi olmadigini belirtmislerdir. Gercekten de Dért
Parametreli model hemen hi¢ kullanim alani bulamamugtir.

yynin 1'e esitlenmesiyle model l¢ parametreli (Birnbaum, 1968) hale déner ve

su sekilde formidillestirilir?':

exp [;(6 - &)]
1+ exp [o;(6 — 5;)] 2.2)

P(x; = 1/6,@;,8,x;) = x; + (1 — x;)

Alt asimptot parametresinin modelde yer almasi, model-veri uyumunu
arttirmasina ragmen bircok dezavantaji da beraberinde getirir. Bunlardan, bazi
durumlarda parametre tahminlenmesinde kararli sonuclara ulagilamamast (Linacre,
2004a) ve gerekli érneklem blylkligind misli ile arttirmast en &nemlileridir. Buna
ragmen egitim bilimlerinde, &zellikle ¢oktan secmeli testlerin kitlesel uygulamalarinda
(6rnegin lisans ve lisansiistd giris sinavlar)) bu model sikca kullanilmaktadirz2, Ote

yandan yetenek veya bilgi disgindaki sosyodavranigsal &lclimlerde alt asimptot

20 Bu parametreler icin kullanilan “sdzde sans” ve “dikkatsizlik” isimleri yanlis
bilgilendirmeye neden olabilmektedir. Clnki bu isimler s&z konusu parametrelerin madde ile
ilgili degil de kisi ile ilgili oldugu izlenimini uyandirmaktadir. Bdyle bir karigikhga izin
vermemek icin teknik a¢gidan daha dogru olan ‘alt asimptot parametresi’ ve ‘Ust asimptot
parametresi’ ifadelerinin kullanilmasi daha isabetli olacaktir.

21 Bundan sonraki modeller icin D sabiti daha &nce belirtilen gerekce ile model
denklemlerine dahil edilmeyecektir.

22 Ancak ¢ogu uygulamada alt asimptot parametresi tahminlenmez (degeri arastirmaci

tarafindan atanir) ve/veya testteki tim sorular icin esit kabul edilir.
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parametresinin varlk gerekcesi biylk &lclide ortadan kalkmaktadir. Ornegin
‘Orgiitsel Baglligin®  Slciilmesinde alt asimptot parametresinin  mevcudiyetini
aclklamak pek muimkin degildir?3. y; parametresinin sifira esitlenmesiyle model iki

parametreli lojistik modele déntsmektedir?:

exp [a;(6 — )]
1+ exp [a;(8 — 5;)] (2.3)

P(x; =1|6,a;,8;) =

Son olarak ayrrt edicilik parametresinin bir Slcekteki tim ifadeler icin ayni
oldugu durumlarda modeldeki a parametresinin j indisi dlser ve model tek

parametreli lojistik model haline dénigtir:

exp [a(6 — &)]
1+ exp [a(6 — §;)] (2.4)

P(xj =1

0,0,5) =

a parametresi tim O&lcek icin sadece bir kere tahminlendigi icin, bir bagka
deyisle ifadeden ifadeye degisiklik gbstermedigi icin diger parametrelerden farkl bir

anlam kazanir. Eger a=1 olarak kabul edilirse, g&sterimi su sekilde olacaktir:

exp (6 - &)

P(x; = 16,5, =
(=16, 1+exp (8 — ;) 2.5)

2 Boyle bir dlclimde bu parametrenin modele dahil edilmesi ancak Slclilen &zellik
bakimindan en alt dlizeyde olan kisinin en dislk secenegi isaretlememesinin bir gerekgesi
oldugu durumlarda (mesela anketlerin gizliliginden slphe edildigi icin katihmalarin samimi
cevaplar vermekten cekindigi bir durumda) anlam kazanabilir. Ancak uygulamada tutum ve

benzeri olgularin dl¢lilmesinde 3 PL model kullaniimamaktadir.

24 Bazen bu denklemin cebirsel dengi olan P(x; = 1|6,;,8;) = veya

1
1+exp [-aj(9-55)]
P(x, = 1]6,2,8) = {1 + exp [-2;(6 — 8]} da kullanilabilmektedir.

25 Bir agidan, “bu durumda a, modelin parametresi degil katsayisi olur” da denebilir.
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Ayirt edicilik parametresini tim &lcek icin bir kere tahminlemek ile T'e esit
kabul etmek arasinda uygulamada herhangi bir fark yoktur. Yalnizca tahminlenen
yetenek parametresinin birimleri farkli oldugu icin sonuclar sayisal olarak farkh
olacaktir. Ancak iki model ile tahminlenen yetenek parametrelerinin korelasyonu T’e
¢ok yakin olacaktir.

Burada verilen denklem cevaplayicinin soruyu dogru yanitlama olasiligini
g&stermektedir ki cogu zaman ilgilenilen cevap ihtimali budur. Ancak yanlis sikki
secme olasilig ile ilgilenecek olunursa, P(xj = 1) + P(xj = 0) =1 oldugundan (iki

ihtimalli durumlarda),

exp (0 —6) 1

By =)= ) Tr e =5 2.6)

olacaktir. Dogru ve yanlis cevap verme ihtimallerini birlikte kapsayacak genel bir

denklem ise;

exp x;(6 — &)
1+ exp(6 — &;) 2.7)

P(y=x0.5) =

seklinde diizenlenecektir ki burada x;isaretlenen sikki (IIM’de yalnizca x,=0 veya x,=1
olabilir) veya asilan esik?¢ sayisint temsil etmektedir?’. Esik sayist her zaman ihtimal
sayisinin bir eksigi oldugundan iki ihtimalli bir Sl¢limde yalniz bir esik olacaktir.

Rasch modeli ile tek parametreli lojistik model isimleri literatlirde genelde
birbirlerinin yerine kullanilmaktadir.28 Ancak Rasch modelinin

parametrelendirilmesinde genelde (2.5) denklemi tercih edilmektedir.

?6 Bu genel denklem iki ihtimalli modeller icin ¢ok gerekli olmayabilir ancak iki
ihtimalli modellerden ¢ok ihtimalli modellere kuramsal olarak geciste ve tahminleme
yontemlerinde bu genel denkleme ihtiya¢ duyulacagindan burada yer verilmistir. Esik kavramu,
¢ok ihtimalli modeller incelenirken daha ayrintih olarak ele alinacaktir.

27 Yukar1 denklemlerdeki paydalarin aslinda, payin alabilecegi tim degerlerin toplami

olduguna dikkat ediniz. Bir baska degisle, 1 + exp(8 — &;) = exp 0(8 — &) + exp 1(6 — §;)"dir.
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Yukaridaki aciklamalardan da anlagilacag lzere orglitsel tutum veya benzeri
olgulari Slgmek isteyen bir arastirmaci esas olarak iki model arasinda bir se¢im
yapmak durumundadir: Arastirmaci Rasch modelini temel alabilir veya iki Parametreli
MYK’n1 tercih edebilir. Ancak orgiitsel Slclimler genelde c¢ok ihtimalli ifadeler ile
yapildigindan, arastirmaci aslinda Rasch modeli ve 2 PL Modelin ¢ok ihtimalli
uzantilari arasinda secim yapacaktir. Bu modellerden bazilar1 bir sonraki b&limde

incelenecektir.

2.3 Cok ihtimalli Modeller

iki ihtimalli ifadelerden olusan &lciim gerecleri bircok sosyodavranissal ve &rgiitsel
olgunun &lclimiinde yetersiz kaldigindan ve uygulamada ¢ok ihtimalli ifadelerden
olusan &lceklerin (Szellikle Likert tipi ifadelerden?® olusan &lcekler) ¢cok yaygin olarak
kullanildigindan dolay! bu tarz &Slcimleri MYK ve Rasch Modelleri bakis acisiyla
modelleyebilme ihtiyacini ortaya ¢ikarmustir3©. Bu cercevede bircok ¢ok ihtimalli MYK
modeli gelistiriimis ve halen gelistirilmektedir. Bu calismada cok ihtimalli modellerin
birbirlerine gére karsilastirilmasindan ziyade Rasch Model ailesi ile 2 PL Model ailesi
karsilastirdigindan sadece iki model izerinde durulacaktir. Bunlar Cok [htimalli Rasch
Modeli (Andrich 2008; Luo, 2005) ve Derecelendirilmis Yanit Modelidir (Samejima,
1969 ve 1997). Bunlarin diginda simiilasyon ile veri Gretiminde ternel alinacag icin
Muraki’nin (1992 ve 1997) Genellestirilmis Kismi Puanlama Modeli'ne de kisaca

deginilecektir.

28 Cebirsel olarak tek parametreli madde yanit kurami ile Rasch modeli esit olmasina
karsin aralarinda her seyin anlamini degistiren bir felsefe farki vardir. Bu tezin c¢ikig
noktalarindan birisi de Rasch Modelinin felsefesinin GstGnladgtne dair sahip olunan kanidir.

29 Likert Olcegi (Likert, 1932) ve Likert tipi ifadelerden olusan &l¢ek kavramlari
arasindaki fark icin bkz. Uebersax (2006).

30 Masters’in (1982) modelinin cikis noktasi biraz daha farkhidir. Bu model, &zellikle
dogru-yanhs tarzi sorular icin gelistirilmistir. Ancak model, dereceleme &lgekleri ve tutum

Olcekleri icin de kullanilabilmektedir.
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2.3.1 Cok Ihtimalli Rasch Modeli
iki ihtimalli Rasch modellinin cok ihtimalli &l¢iimler icin genellestirilmis hali olan bu
model, Rasch Modelinin tim kritik &zelliklerine sahiptir. Bir baska deyisle, ham
skorlar tahminleme icin yeterli istatistiktir, yetenek tahminleri toplanabilirlik &zelligini
korurular ve parametrelerin ‘ayristirilabilirlik’ &zellikleri (Rasch, 1960, s. 122, Masters,
1982) kaybolmarmistir. Ancak literatiirde Cok [htimalli Rasch Modeli (CIRM) isimli bir
modelden genelde bahsedilmemektedir. Yerine, Dereceleme C")lgegi Modeli (Andrich,
1978 ve 2007) ve Kismi Puanlama Modeli (Masters 1982 ve 1988) olarak iki ayri
modele deginilmektedir. Cikis noktalari farkl olsa da iki modelin aslinda ayni oldugu,
dolayisiyla bdyle bir ayrima gerek olmadigi (Luo, 2005) icin bu calismada genel
adiyla Cok Ihtimalli Rasch Modeli bashig benimsenmistir. Ancak literatiirle paralellik
olusturmak amaciyla énce Andrich’in ve Masters’in modelleri ayri ayri incelenecektir.
Dereceleme Olcegi Modeli (DOM) spesifik olarak Likert’in gelistirdigi yart
formatini kullanan ifadelerden olusan &lcekler icin gelistirilmis bir Rasch modelidir.
Bilindigi gibi bu format tarzi ardisik siklardan olusmaktadir. Deneklerden?!, yogunlugu
(veya glicli, nemi, kiymeti v.b. bir &zelligi acisindan) bir sira takip eden bu siklardan
kendi tutumunu (veya distincesini, goristind, kisiligini v.b. &zelligini) en iyi temsil
eden gikki isaretlemesi istenmektedir. Genelde 5, 4, 3 veya 7 siktan olusan ifadeler
kullaniimaktadir. Klasik Test Kurami cercevesinde hazirlanan &lceklerde bu giklarin
genelde esit aralikli veri tipinde &lclim sagladigi kabul edilir.?2 Dereceleme C")lgegi
Modelinde ise bu siklarin yetenek/ézellik uzammini ardigik ancak esit olmayan
parcalara boldigl varsayilir. Ornegin doért sikli (ihtimalli) bir tutum &lcegi ifadesi,

tutumun yogunlugunu temsil eden uzanimi dért ardigik parcaya bdlecektir. Bu farazi

3! Bazi akademisyenler ingilizcedeki ‘respondent veya ‘subject kavramlarina karsilik
olarak ‘denek’ kavramini insanlar i¢in kullanmayr énermemektedirler. Ancak yerine &nerilen
‘katithma’ kavrami daha ¢ok karisikhga neden oldugundan ve bu ifadede bir agagilama oldugu
distndimediginden bu caligmada s&z konusu kavramlara karsilik olarak ‘denek’” kavramu
kullantlmustir.

32 Bu ashnda Klasik Test Kuraminin bir varsayimi degildir. Ancak arastirmacilar, siral
veriye nazaran sagladi§ avantajlar dikkate alarak bu tip ifadeleri esit aralikli dl¢ek dlizeyinde

kabul etme egilimindedirler. Bu konuyla ilgili olarak bkz. Byrne (2001, s. 71-72).
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bélme islemini sik sayisindan bir eksik sayida olan esiklerin gerceklestirdigi kabul
edilir. Dolaysiyla bu &rnekte l¢ esik (veya kritik nokta) séz konusudur. Bir denegin
sahip oldugu tutumun yogunlugu birinci farazi esigi asacak kadar degilse, isaretlemesi
en muhtemel yanit ilk siktir (tipik bir tutum &Slceginde bu “Kesinlikle Katilmiyorum”
etiketi ile g&sterilir). Sahip olunan tutum birinci esigi gececek kadar yogun (gliclli) ama
ikinci esigi asacak kadar glcli degilse secilmesi en muhtemel gik ikinci siktir. Ayni
mantik diger tim giklar icin de gecerlidir. Buradaki beklenti bir esigi gecen kisilerin, o
esikten evvelki esikleri zaten gececegi seklindedir. Ancak gérgiil sonuclarin bu beklenti
ile uyusup uyusmadigi kontrol edilmelidir (Andrich, 1982). Yani beklentilerin aksine
bir sorunun “katiliyorum” gikkini isaretlemek, “kesinlikle katilyorum™ gikkini
isaretlemekten daha yogun bir tutum sahibi olmayi gerektirebilir. Bu durum, ifade
yazari ile cevaplayic arasinda ifadeyi anlama bakimindan bir fark oldugunun isareti
olarak kabul edilecektir. Arastirmaci bu durumun nedenlerini kalitatif acidan
incelemeli (Andrich, de Long ve Sheridan, 1997) ve gerekirse soruyu degistirmeli veya
Slcekten ¢ikarmalidir.?3

Bu modelde maddeler ile ilgili zorluk parametresine ilave olarak esiklerin
zorluk parametreleri de modele dahil edilmistir.3* Cevaplayicinin belli bir sikki
isaretleme olasiligl, o sorunun zorluk dizeyi ile o sikkin (tim &lcek icin ayni olan) esik
zorluk degeri ile toplamina gére belli olacaktir. Yani cevaplayicinin bir sikki secme
olasihgl, yetenegi ile sadece sorunun zorluk dlizeyi arasindaki farkin fonksiyonu
[P(x)=1(6-6;)] degil, yetenegi ile sorunun zorluk diizeyinin esik degeri ile toplaminin
farkinin fonksiyonudur [P(x)=f(6-(6,+1:))1. Bir baska deyisle bir &lcekteki iki ifadenin
DOM’ne gére esik degerleri ayni olmasi gerekirken, esiklerin konumlarinin iki ifade
icin de ayni olabilmesi ancak ifadelerin zorluk diizeylerinin ayn olmast durumunda
s6z konusunudur. Ote yandan konumlari ifadeden ifadeye farklilik g&stermesine

ragmen ardisik iki esik arasindaki fark tim ifadeler i¢in ayni olacaktir.

3% Masters (1988, s. 23) ise bdyle bir dizensiz gk yapisinin oldugu gibi kabul
edilebilecegini sdylemektedir (Wright ve Masters, 1982, s. 42, Masters, 1988) ancak Andrich,
de Long ve Sheridan’in, (1997) izahi Rasch Modeli felsefesiyle daha tutarlhidir.

34 Ancak Andrich’in (1978) ilk makalelerinde bu parametrelerin her ifade icin ayni

olacag kabul edilmistir.
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Formuillestirilecek olursa model;

exp{ZLo[0 — (& + )]}
Yo exp{Ziio[0 — (&) + 7a)]} (2.8)

P(x060,68, 71, T2 o Tm) =

seklinde gosterilebilir ki burada 7z, 72... m ile sirasiyla esik dizeyleri, m ile toplam esik
sayist, /7 indisi ile esik numarasi sembollestirilmistir.®> Yukaridaki denklem, ifadenin
tim esik degerlerinin bilinmesi (ki bu esik degerleri Slcekteki tiim ifadeler icin
aynidir), sorunun zorluk dizeyinin ve kisinin yetenek diizeyinin bilinmesi halinde
kisinin belli bir gikk1 isaretleme olasiliginin ne olacagini belirtmektedir.36 Esik degerleri,
sorunun zorluk dlizeyinden sapmalari temsil ettigi icin, modelde, esik degerleri
YheoTh = 0 olacak sekilde kisitlanmmugtir.

Yukaridaki denklemde A indisi olmayan elemanlar toplam sembollinin disina

cikarilirsa ve esitligin sol tarafini kisaca P(x;) olarak gosterilirse denklem,

exp[(— Xyl o) + %;(8 — 87)]
moexp[(— Xk o7 ) + k(6 - 6] (2.9)

P(x;) =

haline dénisecektir (de Ayala, 2009). Buradaki —2;": o Tr €lemani, cevaplayicinin en

son gectigi esige kadar olan esik degerlerinin toplaminin -1 ile carpimini temisil

etmektedir. Bu, ky, ile gésterilecek olursa denklem;

35 Burada mmy; yerine m kullaniimasi, sik (ve esik) sayisinin tim ifadelerde ayni olmasi
gerektigini gosterirken Ty yerine 7 kullanmilmast esik degerlerinin dlgekteki tim maddeler i¢in
ayni oldugunu ifade etmektedir. Ayrica de Ayala (2009) yalnizca stk sayisinin degil siklarin
isleyis seklinin de tim ifadeler i¢in ayni olmast gerektigini belirtmistir. Bu gereklilige kabaca ‘es
etiketler kosulu’ denebilir.

36 Buradaki x; kisinin kagina sikki isaretledigini degil kaginal esigi gectigini temsil
etmektedir. Dolayisiyla x; O ile m arasinda bir deger alabilir. x=0 olmasi kisinin en alt esigi bile
gecemedigini yani muhtemelen ilk gikki (genelde bu “kesinlikle katilmiyorum” sikkidir)

isaretleyecegini ifade etmektedir.
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exp [1cx, +%(6 - )]
(lee, 8]‘) KO]’ xljl man K‘"'.j) - 21’?:0 eXp['Ck+k(e - 6]')] (2.10)

haline dénlisecektir. Buradaki Ky terimi3? ‘kategori katsayisi” olarak (Andrich, 1978),

isimlendirilmektedir. Dikkat edilirse ¢ok ihtimalli Sl¢timler i¢in gecerli olan bu
denklem ile (2.7) denklemi arasindaki biiyiik bir benzerlik vardir. Aslinda bu denklem
(2.7)’in genellestirilmis halidir.8 ihtimal sayist iki oldugunda iki denklem ayni
degerleri verecektir.

Kismt Puanlama Modelinde ise esik degerlerinin tim ifadeler icin ayni olmasi
gerektigi kisiti serbest birakilmustir. Ancak Masters (1982, 1988) modelini DOM’ilin
genellestirilmesi seklinde olugturmamustir. Modelde, sikkin soru icindeki zorlugunu
temsil eden (z;z) ve sorunun test icindeki zorlugunu temsil eden (J) olmak Uzere iki
ayr1 parametre kullanilmasi yerine tek bir parametre () kullanilmigtir. Bu haliyle

model;

exp[2,” (6 — 8]
o exp[X_o(8 — &n)] 2.11)

P(x;|6, ;) =

seklinde gosterilebilir3® ki burada x; asilan basamak sayisint géstermektedir.
Bu sekilde parametrelendirilmesiyle, modelde madde zorlugu kavrami

ortadan kalkmis yerine, yerel esik (basamak) zorlugu kavrami devreye girmistir.

37 Tamim geregi x; = 0 igin Ky, = 0’dir. Yani en dustk sikki isaretleyen cevaplayianin
gectigi toplam esik sayisi, dogal olarak, sifirdir.

38 Bir baska degisle (2.7) denklemi (2.10)nin &zel bir halidir.

*° Burada X _o(0 _5Jh) = 0 olarak kabul edilmektedir. Yani hi¢ esik gecemeyen bir
cevaplayianin yogunluk/zorluk siralamasi agisindan ilk sirada olan sikk isaretleme olasilig1 bire
esittir. Daha glizel bir ifadeyle, kisinin &zelligi ne kadar distk olursa olsun en azindan ilk sikki
isaretleyebilecektir. Bu durumun anlasiimasinda veya kabul edilmesinde tutum o&l¢limi
agisindan hicbir sorun yoktur. Ancak bilgi ve yetenek &l¢imiil s6z konusu oldugunda bu kosul

akla yatkin gelmeyebilir.
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Ornegin bir &lcekteki ikinci ve besinci soru zorluk acisindan dogrudan birbirleriyle
karsilastirillamayacaktir.4©

Modeldeki & parametresi ‘basamak parametresi’ veya ‘gecis parametresi’
isimleriyle de anilabilmektedir ve teorik olarak bir sorudaki A sikkinin ayni sorudaki
bir dnceki sikka gdre nispi zorlugunu (de Ayala, 2009) gbstermesi beklenmektedir.
Bir baska deyisle bu parametre, o soru cercevesinde ardisik iki giktan birisinin
secilecegi bilinirken, sonraki clan sikkin secilme (kosullu) ihtimalini belirlemektedir.
Burada alti cizilmesi gereken husus, ayni sorunun siklari arasinda Slcegi hazirlayanin
ongdrdligl sekilde bir zorluk siralamasi olacagina dair herhangi bir kisitin modelin
kendisinde bulunmadigi gercegidir. Ornegin analiz sonucunda, bir sorunun
katiliyorum sikkini isaretlemek icin gereken &zellik dlizeyinin ayni sorunun tamamen
katiliyorum gikkini isaretlemek icin gereken &zellik diizeyinden daha yiksek oldugu
sonucu ortaya ¢ikabilir.*!

Muraki’nin (1992 ve 1997) Genellestirilmis Kismi Puanlama Modeli (GKPM)

ise Masters’in modelinin ayirt edicilik parametresinin dahil edilmig halidir.

40 & parametresi, bir sikkin zorluk agisindan tim test icersindeki konumunu temsil
etmemektedir. Basamak parametresinin global (testin bltlinQ icin gecerli olan) esik zorluk
parametresi olarak kabul edilememesinin nedeni, giklar segme olasiliklart arasinda bagimsizlik
kosulunun ihlal edilmesidir.

41 Bazi alimler bu durumu CIRM’in zayif noktasi olarak gérmesine ragmen, Masters’in
parametreleme tercihinden dolayr orta cikan karisiklik bir kenara birakilirsa, bu aslinda bir
sorun olarak gdértlmemelidir. Sik siralarinin “arzulanan” sekilde olmayabilmesi arastirmaciya
Sl¢eginin model ile uyumlu olup olmadigint (bir ydnlyle gecerliliini) test etme imkani
vermektedir. Dolayisiyla bu (Andirch’in &nerdigi sekilde parametrelendirilirse), modelin
Gistinltgh olarak kabul edilmelidir. Olcek gelistirici, ancak bdyle bir durumun (bu duruma
bozuk siral kategoriler de denilmektedir) ortaya ¢ikabilmesine olanak verildigi halde siklarin
sirast beklentiler dogrultusunda c¢ikarsa &lceginden emin olabilir, beklentilere uymayan bir
siralamanin ortaya ¢ikmasina izin vermeyen bir modeli temel aldiginda degil! Masters’in
yaklagiminin sorunlu olmasinin nedeni ise, modelin aslen bilgi ve yetenek o&lciminde
kullanilan testler icin gelistirilmis olmas ve daha sonra yetenek &l¢imi ile tutum &l¢iminin

ayni kabul edilip, modelin Likert tipi ifadeler icin de genellenmesidir.
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GOKPM su sekilde ifadelendirebilir:42:43

exp [ 2L, /(6 — )]
> exp[TE; o;(8 — 6n)] 2.12)

P(x;]6, 8jn, ) =

Ayirt edicilik parametresin dahil edilmesinin neticesinde model bir Rasch
Modeli olma vasfini kaybeder. Ancak modelin diger c¢ok ihtimalli madde yanit
modellerinden farkli (Rasch Modellerine daha ¢ok benzeyen) bir isleyis mekanizmasi
vardrr. Dolayisiyla GKPM’nin, Rasch ve iki parametreli ¢ok ihtimalli modellerin
ortasinda bir konumda oldugu kabul edilebilir. Bu &zelliginden dolayi, bu calismada
(karsilastirma yapilan modeller arasinda yer almamasina ragmen) veri Uretiminde

GKPM esas alinmigtir.4

2.3.2 Derecelendirilmis Yanit Modeli

Cok [htimalli Slcimlere yonelik olan iki parametreli modellerden en yaygin sekilde
kullanilani Samejina’nin Derecelendirilmis Yanit Modelidirt> (DYM) (1969 ve 1997).
Bu modelin altinda yatan mantik GKPM’ninkinden olduk¢a farkhidir ve temeli
Thurstone’un kimdilatif sinirlar yaklagimina dayanmaktadir (Ostini ve Nering, 2006,
s. 61). DYM, m adet siktan olusan ¢ok ihtimalli bir sorunun m-7 adet iki ihtimalli soru
setine dénistiiriilebilecegi prensibi lzerine kurulmustur. Ornegin dért sikh bir tutum
Slcegi sorusu; (a) birinci sikki secme veya iki ve Ustl siklardan herhangi birisini se¢cme,

(b) bir ve ikinci siklardan birisini secme veya Uc¢ ve Ustl siklardan herhangi birisini

42 GKPM burada KPM’nin genellestirilmis hali olarak formdilize edilmigtir. Muraki
(1997) alternatif olarak, Andrich’in formulasyon seklinin genellestirilmis haline de sunmustur.
(Alternatif gdsterim ve agklamalar icin bkz. Ostini ve Nering (2006, s. 50-2).

4 Burada KPM’den tek farkli olan nokta a; parametresinin modele dahil edilmesi
degildir. Ayrica KPM’de model agilan basamak (x;) Gzerinden tanimlanirken, GKPM secilen sik
(K) Gzerinden formullestirilmistir.

4 GKPM, bir Rasch Modeli olmamasina ragmen cebirsel agidan tiim Cok ihtimalli
Rasch Modellerini kapsar.

45 Samejima, benzer mantiga sahip bircok varyasyon gelistirmistir. Burada en yaygin

olarak benimsenen Homojen Durum modeli incelenmektedir.
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secme, () bir, iki ve Uclincl giklardan birisini segme veya doért ve Ustl siklardan

herhangi birisini secme seklinde U¢ adet iki ihtimalli soruya cevrilebilir. Bu yeni

exp [o(6 - 5)]
1+ exp [a;(8 — 5;)] (2.13)

P (6) =

Herhangi bir sikki isaretleme olasihigi ise;
P, (8) = P;,(6) — F;,,,(6) (2.14)

denklemi kullanilarak hesaplanabilir. Tabil bunun yapilabilmesi icin kisinin birinci sik
veya (zerini secme ihtimalinin 1’e, sonuncu (yukaridaki érnek icin dérdiincl) siktan
yukarida bir gikki isaretleme ihtimalinin O’a esit olmasi gerekmektedir.

Yukarida verilen dért sikli 6rnek icin, mesela kisinin ikinci veya Ustli sikki
se¢cme ihtimalinden, Uglincl veya dérdlincl gikki isaretleme ihtimali cikarilarak o
bireyin ikinci gikki se¢cme ihtimali hesaplanmis olur. Siklarin secilme ihtimallerini
hesaplarken yapilan bu islemlerden dolayt bu model Cok ihtimalli Fark Modelleri
ailesine dahil edilmektedir.*¢ Bireyin birinci sikki secme ihtimali ise, iki veya Ustini
secme ihtimalinin 1’den cikarilmasiyla elde edilir. Son gsikki se¢me ihtimali ise
dordincli sikkin UGstlinde bir sk secme ihtimali (bu &rnek icin) sifira esit kabul
edildiginden, dért ve Ustl giklardan herhangi birisini segme ihtimaline esit kabul edilir.

Bu model cercevesinde, ayirt edicilik parametresinin testteki sorular arasinda
farklilik g&stermesi mimkiin kabul edilirken, ayni soru icin gecerli olan siklarin ayirt

edicilik parametrelerinin esit oldugu kabul edilmektedir.

46 Burada bahsedilen isimlendirme Thissen ve Steinberg’in (1986) ¢okca kabul goren
siniflandirmasina géredir. Bu siniflandirmaya gére Rasch modelleri ve GKPM ise ‘“Toplam’a-

BoI” tirlinlin érnekleri olarak kabul edilmektedir.
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2.4 Parametre Tahminleme Y&ntemleri

Tim Madde Yanit Modelleri, bilinen kisi ve madde &zelliklerinden yola cikarak
kisinin bir ifadeye belli bir sekilde cevap verme olasiligini agiklamaya calisir. Ancak
arastirmacilar ¢cogu zaman bireylerin ifadeleri nasil cevaplandiracaklariyla veya
cevaplarin olasiliklarini tahmin etmekle ilgilenmezler. Aksine, katilimcilarin yanitlarina
dair elde kesin bir bilgi vardir. Ger¢ekte cogu zaman, eldeki yanitlardan yola cikarak,
maddenin ve kisinin Ozellikleri konusunda bilgi sahibi olmak arzulanmaktadir.
Dolayisiyla madde ve de &zellikle kisi parametrelerini tahminlemek tipik bir Slcme
girisiminin asil amacint olusturur. Bunu yapabilmek icin streci tersten isletmek
gerekmektedir.

C")lgek uygulandiktan sonra denklem (2.7)’de verilen olasilik fonksiyonu,
olabilirlik fonksiyonuna dénisecektir. Ayrica aragtirmacilarin elinde kisilerin sadece bir
soruya degil, tim sorulara (L adet soru) wverdikleri cevaplar (cevap seti)
bulunmaktadir. Dahasi arastirmacinin elinde sadece bir kisiye ait degil, tim teste tabi
tutulanlara (N kisi) ait cevap setleri bulunmaktadir. Bir bireyin sorulara verdigi
yanitlarin diger sorulara verdigi yanitlardan bagimsiz oldugu kabul edildiginden ve
bireylerin birbirlerinden bagimsiz olarak sorulari cevaplandirdigi kabul edildiginden

elde bulunan veri matrisinin olabilirlik fonksiyonu (A);

exp[TiLy Xi=1 % (6; — 67)]
¥ IToa[1 + exp(6; — ;)] (2.15)

A=

seklinde olacaktir (Wright ve Stone, 1979, s. 62). Bu fonksiyonun tiirevini sifir yapan
degerler; parametrelerin ‘Encok Olabilirlik Tahminlemeleri’ olarak
isimlendirilmektedir. Uygulamada hesap kolaylig1 sagladigi icin A fonksiyonunun
kendisi degil dogal logaritmasi (In A)*” esas alimir ve sifira esitlenip denklem

¢Szilmeye caligilir.

47 In A yerine genelde A simgesi kullaniimaktadir. Burada asil denklemi en ¢ok yapan
deger ile bu denklemin logaritmasini en ¢ok yapan degerin aym olacag hatirlatilir (ayrintilar

icin bkz. de Gruijter ve van der Kamp, 2008, s. 172).
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Ancak, madde ve kisi parametreleri bilinirken dogru yanit verme olasiligini
hesaplamakta hicbir zorluk bulunmazken, sadece verilen yanitlar bilinirken madde ve
kisi parametrelerini tahminlemek, ilave kisitlamalar veya varsayimlar getirilmedikce
mimkin olamayacaktir. Bu kisitlamalar ve varsayimlar ile ilgili farkli tercihler, farkl
tahminleme yoéntemlerinin ortaya ¢ikmasina neden olmugtur.?

‘Misterek Encok Olabilirlik’ (MEQ) tahminleme ydntemi kisi ve madde
parametrelerinin sira ile tahminlenmesi prensibine gére islemektedir. Sorulara verilen
yanitlardan (ham puanlardan) madde parametrelerine iliskin gecici tahminlerde
bulunulur. Bu tahminler gercek degerlermis gibi kabul edilerek, kisi parametresi
Newton-Raphson ‘yenilemeli’ prosediirt ile ¢&zillr. Bu islemler sonucunda kisi
parametrelerine iliskin tahminlemeler elde edilmis olur. Bu tahminlemeler dogru
kabul edilerek madde parametreleri benzer bir slrec isletilerek tahminlenir. Bu elde
edilen madde parametreleri, ilk basta yapilan tahminlerden daha iyi olacag icin,
madde parametrelerine ilisgkin bu yeni tahminlemeler kullanilarak kisi parametreleri
yeniden tahminlenir. Her tekrarda tahminlemelerin kalitesi artacagindan bu slirec
istenilen hassasliga ulasana kadar devam ettirilir. Bir &nceki tahmin ile bir sonraki
tahmin arasindaki ilerleme farki daha &nceden belirlenen bir diizeyin altina distince
yenileme sireci durdurulur ve elde edilen son tahminlemeler, parametrelere iliskin
nihai tahminlemeler olarak kabul edilir.

Bu yéntem, Kismi Puanlama Modeli icin uygulanirsa, veri matrisinin olabilirlik

fonksiyonu (A);

exp[Zi, X5y Z;’go x;(6; — 8n)]
N T [Zh, exp X _o(8: — 0jx)] (2.16)

4 Bu calisma cercevesinde yapilan analizler icin Winsteps ve Multilog yazihmlar
kullanildigindan ve bu yazilimlar Musterek Enc¢ok Olabilirlik [Joint Maximum Likelihood]-
Winsteps ve ‘Marjinal Encok Olabilirlik’-Multilog tahminleme yéntemlerini kullandigindan
burada sadece bu iki ydntemden kisaca bahsedilecektir. Bu ve diger tahminleme yéntemileri ile
ilgili ayrintili bilgi edinmek icin bkz. Linacre (1999 ve 2004b), Baker ve Kim (2004) ve

Hambleton ve Swaminathan (1985).
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olacaktir. Parametrelerin tahminlenebilmesi cercevesinde A denkleminin (In A) &; ve
O ‘ye gbre birinci ve ikinci tlirevleri bulunur ve Newton-Raphson prosedtirii*®
uygulanir (denklemlerin ¢6zim asamalari icin bkz. Masters ve Wright, 1997, 5. 109-
10).

Migsterek Encok Olabilirlik yéntemi ile elde edilen tahminlemelerin yanl
olduguna®® ydnelik gorlsler (aciklama icin bkz. Winsteps 2009, s. 412-4), cok
parametreli modellerde kullanilabilecek alternatif tahminleme yéntemleri®! arayislarini
arttirmigtir. Teste katilanlarin, dagilim &zellikleri bilinen bir anakitleden tesaddifi
olarak secildiginin varsayilmasi halinde Marjinal Enc¢ok Olabilirlik tahminleme
yéntemi (Bock ve Aitkin, 1981) kullanilabilmektedir. Bu y&nteme gbre madde
parametrelerini tahminleyebilmek icin kisi parametrelerini bilme zorunlulugu,
bireylerin tesadifi olarak icinden secildigi kabul edilen anakitlenin olasiik yogunluk

fonksiyonunun kullanilmastyla ortadan kalkmaktadir:

)= P(x

6,) g(6|v) db 2.17)

49 Newton-Raphson (NR) yéntemine gdre denklemin kdkiine ydnelik yapilan bir
gecici tahminden, tahmine karsilik gelen Y degerinin denklemin bu noktadaki egimine orani
cikarilarak, evvelki tahminden daha iyi bir tahmin elde edilir (bu yeni tahmin, tekrar ayni
sirece tabi tutulursa daha da iyi bir tahmin elde edilir ve bu yenilemelere istenildigi kadar

devam edilebilir). Bir baska degisle, xo kisi tarafindan atanan ilk tahmini, x; NR yéntemi ile

iyilestirilen bir sonraki tahmini gbstermek Uzere, x,; =xo—% ‘dir. Ancak burada #x)
0

fonksiyonu £ nin tlirevi oldugundan ¢dzlm icin Anin ikinci tirevlerine de ihtiya¢ vardir.

30 Bu yontemin bir eksikligi de ekstrem kisiler (“sifir ceken” veya tam sorulari dogru
yanitlayan) ve ifadeler icin (kimsenin dogru yapamadigi veya herkesin dogru yaptig)
dogrudan bir tahminleme yapamamasidir. Bu gibi durumlar i¢in dolayl ¢6zim yollari i¢in bkz.
de Ayala (2009, s. 59)

31 Kosullu Encok Olabilirlik gibi baz diger alternatif ydntemler sadece Rasch

Modellerinde kullanilabilmektedir.
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ki burada, x bir kisiye ait yanitlar iceren vektérd, g(6|v) ise katihmailar

anakiitlesindeki yeteneklerin olasilik yogunluk fonksiyonunu®? temsil etmektedir.

1o

olasihgint gbstermektedir. Yukaridaki denklem bir kisi icin yanit seti olasiligini

Bi,g) ise madde parametreleri>? ve kisi 6zelligi bilinirken bireye ait cevap setinin

aciklarken, o&lcime déhil olan herkesten elde edilen sonuclarla ilgili olabilirlik

fonksiyonu;

A= ﬁfp(ﬁ 8, v)g(6|) o

(2.18)

olacaktir. Bdylece kisilerin yetenek parametreleri bilinmedigi halde, vyani kisi
parametreleri dogrudan tahminlemek zorunda kalinmadan (sadece kisilerin nasil bir
anakiitleden®* geldigi bilinerek) madde parametreleri tahminlenebilmektedir.** Madde
parametrelerinin  tahminlenmesinin, kisi parametrelerinin  tahminlenmesinden
bagimsiz olmasinin bedeli, parametre tahminlerinin kisilerin dagiim sekline bagimh

hale gelmesidir.>®

%2 y burada dagilim parametrelerini iceren vektorli gdstermektedir. Normal dagilim
icin bu parametreler ortalama ve varyans iken mesela dikdértgensel dagihim icin bu
parametreleri alt ve Gst limitler olusturur.

¥ 4 madde parametrelerinden olusan matrisi temsil etmektedir.

34 Anakitlenin genelde normal dagildig1 varsayilir. Bdyle olmasi bir kosul olmamasina
karsin hemen hemen tim beseri Ozelliklerin dagihmina iliskin en makul tahminin normal
dagihm olmasi nedeni ile nerdeyse tim O&l¢climlerde anakitlenin standart normal dagildigi
kabul edilir. Burada genelde kabul edilen ilave bir kisit ise tim katihmcilarin ayni anakdtleden
geldiginin varsayllmasidir.

3% Uygulamada yukaridaki denklemin ¢6zilmesi yerine Hermite-Gauss Kareleme
[quadrature] ydntemi uygulanarak egrinin altindaki alan yaklasik olarak hesaplanir. Yéntemin
Cok ihtimalli Modeller icin uygulanisi da aym sekilde olmaktadhir.

36 Bu madde yanit kuraminin degil, tahminleme ydnteminin bir eksikligidir.
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Bir kez madde parametreleri tahminlendikten sonra, klasik Encok Olabilirlik
yontemi ile veya Bayesci ydntemler kullanilarak kisi parametreleri tahminlenebilir (de

Avyala, 2009, 5.68-77).

2.5 Madde Yanit Kuraminin Genel Varsayimlari

Madde Yanit Kurami cercevesindeki modellerin en &nemli varsayimi Slcekteki tim
ifadelerin ayni &zelligi Slctligliniin kabul edilmesi anlamina genel tekboyutluluk
varsayimdir.>? Bir baska deyisle, bu varsayima gére kisilerin ifadelere belirli bir sekilde
yanit verme olasiliklari, bireylerin sadece bir (ve herkes icin ayni olan) strekli &rtiik
dzelliginin fonksiyonu olmalidir (de Ayala, 2009, 5.20). Ornegin, aritmetik islem
yapabilme yetenegini Slcen bir test sorusunu dogru yanitlama olasiig sadece, kisinin
bu konudaki yetenegine bagh olmalidir. Kisinin soruyu dogru yanitlayabilmesi icin,
mesela li¢ boyutlu digiinme yeteneginin ylksek olmasi, el becerilerin iyi olmasi veya
integral almay: bilmesi gerekmemelidir.

Tekboyutluluk varsayiminin sosyodavranigsal arastirmalarda miikemmel bir
sekilde tutturulmasi hemen hicbir zaman mimkin degildir. Bunun nedeni, beseri
&zelliklerin (davranislarin, yeteneklerin, inanclarin v.b.) karmagik yapilar olmalari ve
genelde birden ¢ok bilesen iceren &zellikte olmalaridir®® (Andrich, 1988, s. 9-10).
Ancak tekboyutluluk zaten ideal olan durumu tanimlamak icin kullanilan bir
kavramdir ve mutlak degil nispi olarak ele alinmalidir. Dolayisiyla bir dizeye kadar
bu varsaymin ihlal edilmesi, sonuclarin ise vyararhhign ciddi bir sekilde
distrmeyecektir.

MYK modellerinin ikinci bir varsayimi kosullu bagimsizlik (veya vyerel

bagimsizlik) olarak isimlendirilmektedir. Bu kavram ile teste t&bi olan bir kisinin bir

37 Zamanla ¢okboyutlu modeller de gelistirilmistir. Bu modellere gbre bu kisit, “tim
maddelerin sadece belirli bazi &zellikleri ayni anda 8l¢tigi” seklinde gevsetilmistir. Ancak
cokboyutlu modellerin uygulanis alanlar oldukca sinirhidir. Yalniz burada, MYK bakis agisiyla
ele alinan ¢okboyutluluk olgusu ile ortlk degisken-faktdr analizi cercevesinde ele alinan
cokfaktorltlik kavramlarinin ayint olmadigini hatirlatmak gerekir.

%8 Mesela, herhangi bir k&git-kalem testinde (test neyi dlcerse &l¢siing bir yetenegin
izole edilip Olcililebilmesi olduk¢a glctiir. Bireyin, &l¢lilen 6zelliginin disinda en azindan

okuma-yazma yeteneginin olmasi gerekir ve bu konudaki yetenegi sonuclan etkileyecektir.
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soruya verecegi yanitin, diger sorulara verdigi yanitlardan etkilenmemesi kosulu
kastedilmektedir. Yani, soruyu dogru olarak yanitlama ihtimalini, sahip olunan &rtiik
Ozellik dlzeyinden basgka bir seyin (6rnegin Onceki sorulari dogru yanitlama
ihtimalinin) etkilememesi gerekmektedir. Bu acidan ele alindiginda kosullu bagimsizlik
varsayiminin, tekboyutluluk varsayim ile ayni (ya da bu varsayimin bir parcasini
olusturdugu) dustndlebilir. Cercekten de tekboyutluluk varsaymminin mutlak bir
sekilde saglanmasi durumunda, kosullu bagimsizlik varsayimi da bizatihi saglanmig
olur. Ancak bunun tersi dogru olmadigl icin ve bu varsayimin tahminleme y&ntemleri
acisindan kritik bir 6nemi oldugu icin hemen hemen tim kaynaklarda iki varsayim
ayri ayri ele alinmustir.

Bu varsayimin ihlal edilecegi durumlara &rnek olarak; bir sorudan elde edilen
cevabin diger sorunun ¢6ziiminde mutlaka kullanilmak zorunda olunmasi, bir okuma
paragrafi ile ilgili birden fazla sorunun bulunmasi®® veya bir soruda, testteki bagka bir
soruya iliskin bir ipucunun bulunmasi gibi durumlar verilebilir.®°

Kosullu bagimsizlik varsayiminin istatistik? olarak test edilmesinden ¢ok, &l¢lim
araci gelistirilirken bunun dikkate alinmasi ve mantiksal olarak bu varsayima ters

disen bir &lcek tasariminin yapilmamasi dnemlidir. 562

%9 Her okuma paragrafina ait sadece bir sorunun sorulmasi pek ekonomik
olmadigindan, birden fazla soru sorma uygulamasi benimsenip o paragrafa ait tGm sorularin,
¢ok ihtimalli “stiper soru” olarak ele alinmasi ara ¢d6zUm olarak kullanilabilmektedir (6rnek icin
bkz. Baghaei. 2008).

60 Psikometri literatlriinde, yerel bagimsizlik olgusunun bu ydnl sadece &nceki
sorularin, bir sonraki soruyu dogru yanitlama ihtimalini artirmast ile sirh tutulmustur.
Halbuki bir soruyu dogru yanitlamanin diger soruyu yanis yanitlama ihtimalini artirabilmesi de
s&z konusu olabilir. Buna benzer durumlar icin psikoloji bilimindeki ‘Einstellung etkisi’ veya
‘problem ¢bzmede mekanizasyon’® olgularn gelistirilmesine karsin bu ihtimal &l¢me
kuramcilarinin ilgisini cekmemistir. S6z konusu kavramlar ile ilgili olarak bkz. Luchins ve
Luchins (1950).

61 Hableton ve Swaminathan (1985), “yerel bagimsizhign; bir denegin (tim teste
yonelik) cevap setinin olasihginin, o denegin her bir ifadeye verdigi yanitlarin ayn ayr

olasiliklarinin ¢arpimina esit olmast (ve bunun tim denekler icin dogru olmasi) durumunda
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3. ARASTIRMA YONTEM BILIMI VE IZLENEN PROSEDURLER

Bu bdlimde arastirmanin cesitli ozellikleri, yéntem bilimi acisindan incelenmistir.
Once arastirmanin genel tasarim &zelliklerinden bahsedilmis, daha sonra aragtirmanin
degiskenleri, maddi hipotezleri, sinirliliklart tanitilmigstir. Simiilasyon yoéntemi ile ilgili
kisaca bilgi verildikten sonra bagvurulan veri analiz ydnteminin bazi &zellikleri

aciklanmugtir.

3.1 Arastirmanin Tasarimina Genel Bakis

Madde Yanit Kurami cercevesinde gelistirilen modeller ile ilgi yapilan similasyon
arastirmalarinda c¢ok farkh amaclar glidilebilmektedir. Ancak calismalarin blylk bir
kismi bir modelin farkli kosullar altindaki performansini incelemek veya ilgilenilen
bazi modellerin, belirlenen kosullar altindaki performanslarini karsilagtirmak amaciyla
yapilmistir. Modellerin hangi konudaki performanslarinin incelenecegi calismadan
calismaya farkliliklar g&sterebilmektedir. Ancak modeller en ¢cok model-veri uyumu ve
madde parametrelerini tahminlemedeki performanslari acisindan mukayese edilmekte
veya kendi iclerinde incelenmektedir. Model-veri uyumunun incelendigi similasyon
calismalarinda hangi madde yanit modelinin eldeki verileri daha iyi acikladi§i®® veya
belli bir modelin mevcut verileri hangi kosullarda daha iyi acikladigi arastiriimaktadir.

llginc bir sekilde modellerin  kisi parametresini tahminlemedeki

performanslarint inceleyen calismalarin sayisi oldukca azdir. Neticede herhangi bir

gecerli olacaginm” belirtmistir (s. 23). Ancak konunun bu sekilde ele alinmasi tarafimca,
“nedenler ile sonuclarin birbirine karistirilmasi™ olarak yorumlanmaktadir.

62 Bu varsayimlarin disinda; (a) &lciim aracinin hiz testi degil de, glc testi olmasi
gerektigi (Hableton ve Swaminathan, 1985) ve (b) verilerin modelce belirlenen fonksiyona
uymast gibi (de Ayala, 2009) iki varsayimdan daha bahsedilmektedir. Ancak bunlardan ilki
tekboyutluluk varsayiminin uygulamaya yoénelik bir ydninden ibaret oldugu icin ve ikinci
unsurun ashnda bir varsayim degil modelin kendisini tasvir ettigi dasandlddgtnden burada
ayrica incelenmeyecektir.

63 Daha Oncede belirtildigi gibi tarafimizca, bunun sagliksiz bir yaklasgim oldugu
distntlmektedir. Bu calismada d&lgme girisimcisinin amacinin elindeki “kutsal” kabul ettigi
verileri en iyi agklayan modeli tespit etmek degil, dogru kabul ettigi modele uyan veriler elde

etmek olmasi gerektigini dlstincesi savunulmaktadir.
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bilimsel Slgme girisiminin temel amacinin nesnelerin ilgilenilen &zelliklerini mimkin
oldugu kadar dogru ve hassas bir sekilde tahmin etmek oldugu distindlirse bu
konuda bu kadar az caliima olmasi oldukca gariptir. Arastirmacilarin, model-veri
uyumu veya madde parametrelerinin tahminlenmesindeki basariyla ilgilenmeleri
normaldir c¢linkdi bu kriterlerin nihayetinde kisi &zelligini tahminleme sirecini
etkiledigi bilinmektedir.®* Dolayisiyla bu tip arastirmalara da ihtiyac vardir. Ancak asil
olarak modellerin farkl kosullar altinda kisi parametrelerinin tahminlenmesindeki
performanslarinin yogun bir sekilde incelenmesine ihtiya¢ vardir. Bu nedenle bu

calismada dogrudan kisi parametrelerinin tahminleme kalitesi kriter olarak alinmugtir.

3.2 Arastirmanin Bagiml Degiskenleri ve Arastirmanin Analiz Birimi

C")lc;menin tanimi geregi, bir Sl¢me girisiminde bulunuldugunda nesnelerin kendilerinin
degil, belirli bazi &zelliklerinin (atiflarinin) Slclilmesinden bahsedilebilir. Ornegin,
teknik a¢idan dogru olma kaygisi taginiyorsa, bir calismada &grencilerin degil,
Sgrencilerin sayisal yeteneklerinin Slcildiglinden bahsedilebilir. Nesneler, sayisiz
acidan Slciilebilir veya birbirleriyle mukayese edilebilir. Nesnelerin hangi 6zellikleriyle
ilgilenildigi, dolayisiyla hangi &zelliklerinin Slclilecegi arastirmanin  degiskenlerini
olusturacaktir. Nesnelerin (varliklarin) tlrli veya seviyesi ise arastirmanin analiz
birimini olusturur (bkz. Trochim, 2006). Sosyodavranigsal arastirmalarda analiz birimi
genelde bireyler, gruplar, Orgiitler veya kdiltiirlerdir. Arastirma sorusu ve konusu,
analiz biriminin érnegin, birey mi, yoksa &rgilit mi olacagint belirlerken, analiz birimi
ise, arastirmada bagvurulacak érnekleme yéntemini, olgularin sayisallastirilig sekillerini
(degiskene donistlrdlls sirecini) ve verilerin incelenmesinde kullanilacak istatistiksel

analiz yontemlerini belirleyici bir konumda olacaktir. Madde yanit kuramu ile ilgili

s Ornegin, madde zorluk dizeylerini mimkin oldugu kadar dogru bir sekilde
tahminlemek, bireylerin yetenek dulzeylerinin de daha isabetli ve yansiz bir sekilde
tahminlenmesini saglayacaktir. Dolayisiyla yetenek dizeylerinin tahmin kalitesinin temel amag
olmadig istisnai durumlar diginda (mesela soru bankasi olusturabilmek icin madde
parametrelerini tespit ederken) bahsettigimiz difer kriterler bir nevi ara hedef islevi

gormektedir.
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yapilan similasyon calismalarinin bir¢ogunda analiz birimi olarak kalibrasyon grubu
kullanilirken bu ¢alismada analiz birimi bireysel®® diizeyde ele alinmistirse.

“Neden” sorusuna®” cevap verme ihtiyaci bilimin niivesini olusturdugu icin, bir
bilimsel arastrmanin temelini de dogal olarak nedenlerini merak ettigimiz olgu
olustur. Bu nedenlerini® (etkileyenlerini, onciillerini) merak ettigimiz olgu genelde
arastirmanin bagimh degiskeni®® olarak isimlendirilmektedir. Arastirmacilar en ¢ok bu
degiskenlerle ilgilenirler (Thompson, 2006). “Bagimli degisken, bilimsel bir

arastirmanin temelini olusturur™ ifadesiyle su kastedilmektedir: Hemen hemen tim

65 Bu bir similasyon calismasi oldugu icin burada gercek bireylerden degil sanal
bireylerden [simu/ee] bahsedilmektedir.

56 Kenny (2003) degismez ve kesin bir kural olmadigim belirtmekle birlikte bir
arastirmada analiz birimi ile atama biriminin ayni olmasini énermektedir. Bu ¢alismada analiz
birimi ile atama birimi arasinda bir uyumsuzluk varmug gibi durmaktadir. Ancak ileride
belirtilecegi Uzere calismada bitiinidyle birimler-igi tasarim kullanildig1 icin atama biriminden
bahsedilemez. Analiz biriminin birey dlizeyinde tutulmasinin nedeni ise yineleme sayisini
azaltmaktir.

67 Glnlik hayatta kullanildigi haliyle neden sorusunun iki farkli anlami (amag¢ ve
mekanizma olmak Uzere) ve bilimin sinirhliklar ile ilgili olarak Helen Quinn’in (2009) kisa
ama bilgilendirici kdse yazisina bakilabilir. Nedensellik olgusuyla ilgili olarak ayrica bkz. Punch
(2005, s. 48-52).

68 Qlgularin nedenlerini arastirmak bilimin temel amaa olmasina karsin “neden”
kelimesini [cause] bilimsel arastirmalarda kullanmaktan ozellikle kaginilir. Bilim adami, bu
kelimeyi kullanmak zorunda kalmis ise genelde dipnotlarla, aciklamalarla adeta &zir diler
veya neden kelimesini teknik anlamiyla degil ginlik anlamiyla kullandigini belirtir. Neden
kelimesini sadece bilim felsefecileri serbestce kullanabilir!

69 “Bagimli degisken” ifadesinin sadece deneysel calismalarda kullaniimasina iligkin
tavsiyeler olmasina karsin arastirmacalar tarafindan bu tavsiyelere pek riayet edilmez (Licht,
1995). Kriter degiskeni [criterion], sonug¢ degiskeni [ourcome variable], tepki degiskeni
[response variable], icsel degisken [endogenous variable] gibi kavramlar da es veya benzer
anlaml olarak kullanilabilmektedir. Ayni olgu i¢in bu kadar farkli kavramin kullanilmasi,
Thompson’un (2006, s. 4) “istatistikte bir olgu ne kadar &nemli ise, o kadar ¢ok farkl es
anlamhsi kullanihr ki &grencilerin kafasi daha cok karigsin” niikteli hipotezini kanitlar

niteliktedir.
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bilimsel girisimlerin cikis noktasi, “A olgusu acaba hangi olgularn etkiliyor?” tipi
sorulara degil “B olgusu hangi olgulardan etkileniyor (B olgusunun nedenleri
nelerdir)?” tarzi sorulara cevap bulmaktir. Ancak bu, ilk soru tipinin &nemsiz, bu
soruya cevap bulmaya caliymanin da gereksiz oldugu anlamina gelmemektedir.
Ancak tipik bir bilimsel caligmanin varlik nedeni, bagimh degisken ile ilgili olarak
arastirmacinin duydugu meraktir. Diger degiskenler sadece, bagimli degiskene iligkin
merakin giderilmesinde kullanilan araclardan ibarettir.

Bu cercevede dislnildigliinde, bu caligmanin temelini kisilerin &zelliklerine
iliskin yapilan tahminlemelerin performansini etkileyen unsurlari belirleme arzusunun
olusturdugu séylenebilir. Bagka bir deyisle, (‘olgu’ diizeyinde™ ele alacak olunursa)
nedenleri merak edilen kavram tahminlemelerde ne derece basarili olundugudur.

Tahminlemelerin performansi farkli agilardan incelenebilir. “Yapi’ diizeyinde
bahsedecek olunursa, bu calisimada performans, tahminlemelerdeki isabetlilik ve
istikrar olmak Uzere iki a¢idan incelemistir. Bu yapilarin, ‘degisken’ olarak arastirma
modeline dahil edilebilmesi i¢in amell tanimlarinin’  olusturulmast (olgularin
amelilestirilmesi) gerekmektedir.

Tahminlemelerdeki ‘isabetlilik’ farkl sekillerde amelilestirilebilir. Mesela en
basit haliyle tahminleme degerinden gercek &zellik degerinin c¢ikarilmast seklinde

hesaplanabilir. Ancak bu calismada isabetlilik;
(@-0)
seklinde tanimlanmustir ki burada 8; gercek yetenek dizeyini, 9_: ise tahminlemelerin
yinelemeler boyu ortalamasini temsil etmektedir. Bu sekliyle kullanildiginda, isabetlilik
kavrami yerine daha ¢ok ‘tahminleme yanliligr’ kavrami kullaniimaktadir.
Tahminlemelerdeki ‘istikrar’ kavramiyla ise ayni gercek yetenek dilizeyine

iliskin yinelemeler boyunca elde edilen tahminlemelerin ne kadar degiskenlik

g&sterdigi kastedilmektedir. Bu calismada istikrar;

70 Ayni kavramdan, olgu, yapt ve degisken olmak Uzere U¢ farkli dlzeyde
bahsedilebilir. Ayrintilar icin bkz. Kerlinger ve Lee (2000, s. 42-43).

7l Arastirma yontem bilimi acisindan ¢ok onemli olan ingilizcedeki *operational
definition kavrami yerine, ‘operasyonel’, ‘islemsel’ veya ‘isevuruk’ tanim kavramlarn da

kullanilabilmektedir.
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(i (8. - 5&)2)/ R

r=1

seklinde amelilestirilmistir ki burada R yineleme sayisini temsil etmektedir. Bu sekliyle
ele alindiginda, istikrar kavrami yerine daha cok ‘verimlilik’ veya ‘gdrgill hata
varyanst’ kavramlari kullanilmaktadir.

Bu calismada bagimli degisken olarak modele dahil edilen tahminleme yanhhgi
ve gbérgll hata varyansi olgularinin diginda benzer caligmalarda farkli bagiml
degiskenler de kullanilabilmektedir. Mesela Farklarin Karelerinin Ortalamasi (FKO)
kriter olarak alinabilecek degiskenlerden birisidir ki aslinda cebirsel olarak tahminleme

yanhhg: ve gérgll hata varyansinin toplamina egittir:

[zR:(éi, - ai)zl / R=(8;- ai)2 +

=1

2
;(ei' -8) l/ § (3.1

Ayrica analiz birimi olarak kalibrasyon grubunun?2 secilmesi halinde birey
dizeyli arastirmalarda kullanilamayan bazi degiskenler modele dahil edilebilir. Mesela
bu tip caligmalarda kriter degiskeni olarak Fark Karelerinin Ortalamasinin Karek&ki

(FKOK):;

FKOK =

N 2
Z. (6: - ;)
i=1
N

(3.2)

ki burada M kalibrasyon grubunun biyiikligini temsil etmektedir, kullanilabilir veya

gercek degerler ile tahminlenen degerler arasindaki korelasyon (rgg) incelenebilir.

72 Bu tlr ¢aliymalarda analiz birimi kalibrasyonu grubu olmasina ragmen, &l¢lim birimi

bireylerdir. Analiz birimi, &l¢iim birimi ve atama birimi kavramlariyla ilgili bkz. Kenny (2003).
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3.3 Arastirmanin Bagimsiz Degiskenleri

Calisgmada maniplile edilen dért degisken yer almaktadir. Bunlar; (a) tahminlemede
kullanllan &lgme modeli, (b) kalibrasyon &rneklemi (veya sadece &rneklem?3)
biytkliga, (c) Slcek uzunlugu (veya ifade sayist) ve (d) sik/kategori sayisidir.

Arastirmadaki temel bagimsiz degisken tahminlemede kullanilan &lgme
modelidir. Arastirmanin ¢ikis noktasi ve birincil amaci bu degiskenin bagimli degisken
lzerinde bir etkisinin olup olmadigini incelemektir. Ancak tipik bir arastirmada
oldugunun aksine burada iddia edilen, degiskenin bir dlizeyinin (yani bir modelin)
digerinden bagimh degisken acisindan farkh oldugu degil, aralarinda fark
olmadigidir’s. Calismada iki model kargilastirilmaktadir. Bir bagka deyisle bu bagimsiz
degisken iki diizeyden olusmaktadir. Karsilastirilan modeller (ai) Cok Ihtimalli Rasch
Modeli (Andrich, 1978 ve 2008, Masters, 1982 ve Luo 2005) ve (aJ)
Derecelendirilmis Yanit Modelidir (Samejima, 1997). Gergekte bu modeller
arastirmamiz icin birer ara¢ islevi gérmektedir. Aslinda bu modeller lizerinden genel
olarak Rasch Modeli (veya Tek Parametreli Lojistik Model) ve iki Parametreli Madde
Yanit modelinin ¢cok ihtimalli versiyonlari karsilastiriimaktadir.

Galisgmada, model faktdriinin bagimli degiskenler lizerinde énemli bir etkisi
olmadiginin  kanitlanmaya caligilmasinin = yani  sira  kalibrasyon — grubunun
blyukliginin, (yani test/Slclim seansina kag kisinin katildiginin) bagiml degiskenler
lizerindeki olasi etkisi de incelenmistir. Bu degisken de iki diizeyde ([bi] 150 kisi ve
[b2] 300 kisi olmak Uzere) incelenmistir: Bu dlzeyler &rglitsel davranig
arastirmalarinda genelde kullanilan &rneklem  blytklikleri dikkate alinarak

belirlenmistir. Egitim bilimlerinde yapilan arastirmalardaki érneklemlerin ¢ok daha

7 Genelde kalibrasyon &rneklemi kavrami yerine kisaca &rneklem ifadesi de
kullanilabilmektedir. Ancak calisma istatistiksel analiz iceriyorsa bu bir karigikliga neden
olabilir. Ctnk( aragtirmanin érneklemi ile kalibrasyon &rneklemi farkli baytklGklerde olabilir.
Nitekim bu caliymada &rneklem biyUklGgu 150°ye sabitlenmis iken, kalibrasyon érneklemi
blytkltga, dlclim seanslarinin yarisi i¢in 150, diger yarisi icin ise 300 olarak belirlenmistir.

74 Farksizlik hipotezinin reddedilememesinin arzulanmasina Kabul-Destek (Accept-
Support [AS]) durumu denilmektedir. Kabul-Destek wve Ret-Destek arastirmalar arasindaki
farkhiliklar icin bkz. Steiger ve Fouladi (1997).
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bliylk olmasmna karsin &rglitsel davranis arastirmalarinda  kullanilan  érneklem
biyukltkleri cok daha smirhdir?®.

Galismadaki Uglincl ve dérdlincl bagimsiz degiskenler, Slcegin &zellikleri ile
ilgilidir. C")lgekte kullanilan ifade sayisinin artirilmasinin, diger her sey ayni kalmak
kosulu ile, Slcimin daha az hata ile yapilmasini saglayacag bilinmektedir’é. Ancak
“diger her sey” gercekte hicbir zaman ayni kalmamaktadir. En basitinden, soru
sayisinin artmast (arastirmada en az birka¢ olgunun daha oldugu ve bunlarin &l¢iima
icin ayr1 O&lcekler oldugu da diglndlirse) cevaplayicilarin arastirmaya katilma
isteklerini, dikkatlerini ve samimiyetlerini olumsuz yénde etkileyecektir. Bu ylizden
genelde &lcim hassasligindan biraz fedakarlik edip mimkiin olan en kisa Slceklerle
Slcim yapilmaya calisilmaktadir. Ancak “yeterli hassaslikta bir Slclim icin gereken en
az ifade sayisi nedir?” “soru sayisi ve tahminleme kalitesi arasindaki dengeyi
arastirmaci nasil kurmalidir?” gibi sorulara yanit aramak amaciyla Sl¢ek uzunlugu 6, 9
ve 12 soru olmak lzere Uc farkh diizeyde incelenmistir. Yine bu dlzeyler tipik olarak
Orglitsel davranis arastirmalarinda bir boyut icin kullanilan ifade sayilari dikkate
alinarak belirlenmistir.

Ayni sekilde sik sayist da Slclimdeki hassashigi etkilemektedir. Teorik olarak sik
sayist sonsuza yaklastikca (kesikli veri tlrinden strekli veri tirline yaklagilmasiyla),
sonuclar daha az hatali olacaktir. Buna ragmen mesela 100’14 Likert tipi ifadelerin
kullanilmamasinin nedeni insanin bir konudaki disiincesini (veya onu temsil eden
hayall uzanimi) yogunluk bakimindan ardigik 100 esit (veya sirall)) parcaya
bélemeyecegi gecegidir. Cenelde tutum ve benzeri olgularin Sl¢limiinde (siklik

sirasina gére en ¢ok) 5°li, 4’14, 7°1i, 3’14 ve 2’li ifadeler kullaniimaktadir.

75 {ki disiplin arasindaki bu farkin en ®nemli nedeni egitim bilimlerinde bireylere
(cogunlukla &grencilere) ulagmanin maliyetinin ¢ok distik olmasi, buna karsin orgltsel
davranis arastirmalarinda bireylere (cogu zaman calisanlara ve Ozellikle ydneticilere)
ulasmanin ve onlarl anket doldurmak icin vakit ayirmaya ikna etmenin ¢ok zor olmasidir.

76 Paralel formlar ilave edilerek testin uzatiimasinin glvenirligi arttirmasi Klasik Test
Kuraminin aksiyomatik &zelligidir. Bu prensip ‘Spearman-Brown Kehaneti’ olarak isimlendirilir
ve; peer = kpu /11 + (k — 1)py,] seklinde formllestiriliv (ayrintilar icin bkz. Crocker ve Algina,
2006) ki burada pge uzatilmig testin glvenilirli§ini, k& testin, kendisinin kac kati kadar

uzatildigini ve py, ise orijinal testin glvenirliligini géstermektedir.
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Yukarida bahsedilen unsurlar cercevesinde sik sayisi degiskeni, 2, 4 ve 6 sik
olmak Uzere U¢ dlizeyde incelenmistir. Burada iki hususa dikkat cekmek
gerekmektedir. Birincisi, 2’li ifadeler, taban (baz) olusturmasi ac¢isindan arastirmaya
dahil edilmistir. Bu ifadelerin yer aldigi benzetimlerin tahminlenmesinde Cok ihtimalli
Rasch Modeli, Basit Rasch modeline; Derecelendiriimis Yanit Modeli ise ki
Parametreli Lojistik Modele déntismektedir. ikincisi, uygulamada en sk kullanilan 5°1i
Likert Slceginin diizeyler arasinda yer almamasinin nedeni ‘polinom egilimi (diger
adiyla, cokterimli egilim) planl mukayesesini’ yapabilmek icin dlizeylerin araliklarinin
esit olmasi gerektigi zorunlulugudur (Green, Salkind ve Akey, 1997 5.215). Alternatif
olarak 3, 5 ve 7’li Likert ifadeleri de diizey olarak secilebilecekken bu durumda taban
olarak alacagimiz 2’li ifadeler arastirma disinda kalacag! icin’’ ve orta gikla ilgili
sorunlarin giindeme getirilmesi istenildigi icin bu alternatif tercih edilmemistir.

Orta sik sorunu ile su kastedilmektedir: ister klasik ister modern test kuramu
cercevesinde hazirlansin bir Slcekte tek sayidan olusan giklarin kullanilmast siklarin
cevaplayicilar arasinda farkli yorumlanmasina neden olabilmektedir. Bazi
cevaplayicilar, (test hazirlayicinin da umdugu gibi) orta sikki zihninde olusturdugu
hayali uzanimin ortasi olarak yorumlarken, bazi cevaplayicilar bu sikki, soruyla ilgili
yeterli bilgisi olmadigi, soruyu anlamadigl veya ifade onu ilgilendirmedigi durumlarda
isaretlenecek bir sik olarak yorumlamaktadirlar. Ozellikle bu sik icin etiket olarak
“kararsizim” veya “ne katiliyorum ne katilmiyorum” gibi ifadeler kullanildiginda veya
bu sik sadece soru isareti (?) ile temsil edildiginde bu farkh anlasiimalar daha da
artabilmektedir. Bu durumu engellemek icin genelde 5 yerine 4 gkl ifadelerin
kullanilmasi énerilmektedir. Bu tarz bir giklandirma kullanilan ifadelere ‘zorlayici ikl
ifadeler’ de denilmektedir ve aslinda bu ifadeler tutum teorisi ile daha uyumlu bir
yapidadir. Bir kere olustuktan sonra artik tutumlarin nétr olup olamayacag sosyal
psikoloji literatliriinden tartisila gelen bir meseledir ancak agirlik; tutum objesi ile

ilgili, kisinin bir tutum olusacak kadar tecriibesi varsa artik o objeye karsi kisinin notr

77 TGm bu niyetlere ragmen, (veri analizi bdliminde aciklanacag tizere) iki ihtimalli

ifadeler daha sonra genel analizden cikarilmustir.
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(tarafsiz) olamayacag gorilisi yéniindedir’® (ayrintilar i¢in bkz. Krech, Crutchfield ve
Ballachey, 1971, Birinci Cilt s. 258-9; ayrica Baysal, 1981, s. 66-7). “Bir tutum objesine
iligkin kisinin tutum olusacak kadar bilgisi, tecriibesi varsa kisi cok az da olsa lehte
veya aleyhte bir pozisyona sahip olacaktir™ seklindeki gérlislin daha cok kabul
gérmesine kargin tutumlarin Slclilmesinde zorlayia siklar pek kullanilmamaktadir. Bu
konuda arastirmacilart orta siksiz (sifir noktasiz) ifadeler kullanmaya yonlendirmek
amaciyla arastirmada 2, 4 ve 6 sikh ifadeler dizey olarak ele alinmustir.

Tlim bagimsiz degiskenlerin diizeyleri iradi olarak belirlendigi icin bu caligma

‘sabit etkiler’ arastirma tlrlindendir ve 2x2x3x3 seklinde bir tasarima sahiptir.

3.4 Aragtirmanin Kontrol Degiskenleri ve Aragtirmanin Sabitleri

Genelde bir arastirmada belirlenen bagimsiz degiskenlerin disinda bagimli degiskenin
lzerinde veya bagimsiz-bagimli degisken baglantisinin Uzerinde etkisi oldugundan
siphelenilen (Miller ve Whicker, 1999, 5.27-30) ancak arastirmacinin incelemek
istemedigi veya bagimsiz degisken olarak modeline dahil etmek istemedigi degiskenler
s6z konusu olmaktadir (Punch, 2005, 5s.67-68). Arastirmacinin ilgilenmek istememesi,
bu degiskenlerin olasi etkilerinin gérmezlikten gelinebilecegi anlamina gelmemektedir.
Arastirmact  sonuglarin  gercek iliskileri yansitabilmesini saglamak admina bu
degiskenlerin etkilerini denetim altina almak zorundadir. Etkileri denetlenen bu
degiskenlere kontrol degiskenleri denilmektedir. Bu etkiler farkli sekillerde kontrol
edilebilmektedir. Bu ydntemlerden bir tanesi, kontrol degiskeninin tek bir deger
almasi saglanarak o degiskeni arastirmanin sabiti haline dénustlirmektir ki bu

calismada bu yéntem kullanilmugtir.”®

78 Sifir noktali ifadelerin yarattigi sorunlarla ilgili yapilan arastirma sonuglari icin ayrica
bkz. Stone (2004), DuBois ve Burns (1975) ve Kulas, Stachowski ve Haynes (2008).

729 Sikca kullanilan diger iki denetim altina alma stratejisi; (a) kontrol degiskenin
degerlerinin gruplar arasinda esit (veya en azindan tesadlfi) dagiimasim saglamak ve (b)
istatistiksel kontrol ydntemlerini (genelde kovaryans analizini) kullanmaktir. Kontrol
degiskenini aragtirmanin sabiti haline déntstiirmenin genellenebilirligi daraltmasi gibi bir

sakincasi olmasina karsin bu ¢alisma i¢in en uygun yéntem oldugu distindlmustlr.
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Arastirmanin sabitleri arasinda, &rtiik &zelliklerin dagiliminin sekli® [~MO;1)],
ifadelerin zorluk dizeylerinin dagiliminin sekli [~MO;1)], ayirt edicilik parametresinin
dagihminin  gsekli®' [~ U(0,8;2)] gibi unsurlar yer almaktadir. Bir baska deyisle
parametrelerin dagilim sekillerinin (mesela asir carpik olmasi gibi) kisi parametresinin
tahminlenmesi Uzerinde bir etkisi olabilecegi bilindigi halde arastirma tasarimini

sadelestirmek adina bu unsurlar sabitlenmistir.?

3.5 Aragtirmanin Maddi Hipotezleri

Bilimsel arastirmalarin iskeletini arastirma sorulari olusturur. Arastirma sorulari, daha
ayrintili, actk ve sinanabilir iddialar haline getirilmesiyle maddi hipotezler
olusturulmus olur. Bu hipotezler, arastrmacinin arastirma sorularina iligkin
tahminlerini yansitir. Bilimsel arastirmalar, arastirmacilarin bu tahminlerinin objektif
bir sekilde test edilmesi prensibi Ulzerine insa edilir. Sosyal bilimlerde genelde maddi
hipotezlerden yola cikilarak, anlamlilik testi ilkelerine uygun istatistiksel hipotezler
gelistirilir ve sinanir. [statistiksel hipotezlerin ilgili testler ile snanmasina Farksizlik
Hipotezi istatistiksel Anlamlilik Testi (FHIAT)#? denilmektedir. [statistiksel hipotezlerin

sonuclarina gére maddi hipotezlere iliskin bir karara varilmasi cokca elestirilmesine

80 Bu c¢aligmada analiz birimi bireyler oldugundan, tekrarh &lcimler analizi
kullanildigindan ve veri Uretiminde ayni tohumlar kullanildigindan aslinda &zelliklerin
dagihminin sadece sekli degil kendisi de sabit tutulmustur. Bir baska degisle tim deney
kosullart ayni 300 sanal kisi lzerinde uygulanmugtir.

8 Dikkat edilirse, ayirt edicilik parametresinin (ve madde konumu parametresinin)
kendisi degil, dagiliminin sekli sabit tutulmustur.

82 Bir calismada bir faktdr belirli bir diizey icin sabitlenirken baska bir ¢alismada ayni
unsur farkh bir dlizey icin sabitlenebilir. Dolayisiyla ayri ayri ele alindiginda bu iki ¢alisma bize
s&z konusu faktérin bagimli degisken UGzerindeki etkisi hakkinda bir bilgi saglamayacaktir.
Ancak aym konuda yapilan arastirmalari inceleyen bir meta-analiz calismasinda s&z konusu
faktoér baglam degiskeni olarak yer alabilir ve bagimli degiskenle iliskisi hakkinda dolayh bir
bilgiye sahip olunabilir (baglam degiskeni kavramu i¢cin bkz. Fitz-Gibbon, (1984), genel olarak
meta-analiz ile ilgili olarak bkz. Durlak, (1995).

83 Bu kavramin ingilizcesi Nuill Hypothesis Statistical Significance Testing dir ve NHSST
seklinde kisaltilir.
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karsin® sosyal bilimlerde en sk bagvurulan yéntemlerden birisidir. Ancak bu
calismada FHIAT-merkezli olmayan bir yaklagim benimsenmistir.

Bu calismanin temel hipotezi; Cok ihtimalli Rasch Modeli ile Derecelendirilmis
Yanit Modeli arasinda tahminleme performansi acisindan fark olmadig iddiasiyla
ilgilidir.?> Bir basgka deyisle bagimli degiskenler birlikte ele alindiginda iki &lgme
modeli arasinda muhim bir fark olmadigi tahmin edilmektedir. Yani bu calisgma temel
hipotez a¢isinda ele aldiginda Kabul-Destek tipinde bir arastirmadir.

Aragtirmanin asil yapilis sebebini teskil eden bu &ncelikli hipotezin yani sira,
soru sayisi ve kategori (sik) sayisi ile tahminleme performansi arasinda pozitif yénde
dogrusal bir iliski oldugu da iddia edilmektedir. Kategori sayisinin artmasi, denek
hakkinda daha ¢ok bilgi saglayacagi icin tahminleme performansini da arttiracaktir. Bu
zaten bilindigi i¢in bu hipotezin sonucu aslinda merak uyandirmamaktadir. Ancak
kategori sayisi ile Slcek uzunlugu ve Srneklem blyUkligl arasinda nasil bir etkilesim
oldugu bilinmediginden bu faktériin modele dahil edilmesi uygun gériilmdistiir. [fade
(soru) saywisinin  artmasinin, bir bagka deyisle testin uzatilmasinin parametre
tahminleme basarisindaki olumlu etkisi oldugu da bilinmektedir. Ancak cok kisa
Slcekler icin de bu olumlu etkinin gecerli olup olmadigl ve test uzunlugu ile kategori

sayist ve orneklem buyukliga gibi faktdrler arasinda ne gibi bir etkilesimin s6z konusu

&4 FHIAT ile ilgili elestiriler ve farkll goriisler ve bu calisma benimsenen yaklasim icin

lGtfen Ek-3’deki agklamaya bakiniz.

& FY[AT merkezli bir yaklagim benimsenseydi ve cok degiskenli hipotez yazim

formatina uygun bir sekilde hipotez ifade edilmek istenseydi, arastirmanin temel iddiasimin
farksizlik hipotezi (Stevens, 2009, s. 149’dan esinlenerek);
He “Aym anda hem tahminleme yaniiligs, hem de gorgidl hata varyanst agisindan
karsilastinidiginda, Cok Ihtimalli Rasch Modeli cercevesinde yapilan Srttik Szellikiere iliskin
tahminlemeler ile Derecelendiriimis Yanit Modeli cercevesinde yapilan tahminlemeler arasinda
Istatistiksel olarak aniamii bir fark yoktur.”

seklinde olacaktir. Semboller ile gosterilmesi ise;
Hy: ﬂn] _ [ﬁu]
21 22
seklinde olacakti ki burada g anakiitle ortalamasini, birinci indis degisken numarasini, ikinci
indis ise dizey (grup) numarasini temsil edecekti.
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oldugu yeterince incelenmemistir. Calisgmada ayrica tahminleme performansinin,
&rneklem biyukliklerine gbre farklilik gésterecegi de &ngdriilmektedir.

Bu arastirma dahilinde temel etkiler ile ilgili olarak spesifik beklentilerin
olmasina karsin bircok etkilesim etkisi icin bu gecerli degildir ve dolayisiyla
arastirmanin bu kisminda kesfedici bir bakis acisi benimsenmistir. Yalnizca iki etkilesim
etkisi ile ilgili belirli bazi beklentiler s6z konusudur: (a) Bircok (Monte Carlo)
similasyon calismasinda madde sayisi ve sk sayisi yerine tahminlenecek madde
parametresi sayisi (hatta tahminlenecek parametre sayisinin &rneklem biyikligline
orani) bagimsiz degisken olarak kullanilmistir (mesela bkz. de Ayala ve Sava-Bolesta,
1999). Arastrmacilarin bdyle bir tercihte bulunmalarinin nedeni tahminlenecek
parametre sayisinin; test uzunlugu ve sik sayisinin bir fonksiyonu oldugu gercegidir.2¢
Dolayisiyla test uzunlugu ve sik sayisini ayri degiskenler olarak modele déhil etmek
yerine bileskesi olan tahminlenecek parametre sayisini degisken olarak kullanmak
bagimsiz degisken ekonomisi saglamak amaciyla mantikli olabilir. Ancak bdyle bir
tercihte bulunmak, test uzunlugu ve kategori sayisi arasinda bir etkilesimin olmadigini
varsaymak anlamina gelmektedir. Bu calismada bunun aksi distndldiigi icin, bir
baska deyisle test uzunlugu ile kategori sayisi arasinda ciddiye alinmasi gereken
dizeyde bir etkilesim etkisi oldugu dugindldigld icin, bahsedilen faktorler
birlestiriimeden modele dahil edilmistir. (b) Bunun disinda &rneklem biyUklGginin
tahminleme performansi Uzerindeki etkisinin iki model icin ayr1 diizeylerde olacagi
ongdrilmektedir. Boyle bir beklentinin olugmasinin asil nedeni modellerin farkl
Szelliklerinin olmasi degildir. Modellerin analizlerinin yapildigi yazilimlarin kullandigi
tahminleme yontemlerinin &zellikleri bdyle bir beklenti olusmasina neden

olmaktadir.?.28

8 Ashnda tahminlenecek madde parametresi sayist test uzunlugu, stk sayisi ve
tahminleme modelinin bir fonksiyonudur. Ama bahsi gecen caligmalarda model sabit
tutuldugundan bu G¢lnct faktdran bir etkisi olmamaktadir.

87 Tahminlenecek parametre sayisi da arttig icin MEO tahminleme ydnteminde

orneklem blyUklGginin artmasinin olumlu etkisi daha kisithdir.
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3.6 Arastirmanin Sinirliliklari®?

Bu calisgma bir similasyon deneyi oldugu icin, deneysel tasarimlar ve similasyon
caligmalari icin ayri ayri s6z konusu olan tim sinirhiliklar ve dezavantajlar bu calisma
icin de gecerlidir.®*® Deneysel calisgmalarin en temel sinirliligt Slglimlerin laboratuar
ortaminda yapildigl icin sonuglarin gercek hayata (dogal ortama) genellenmesinde
ihtiyath olunmasi zorunlulugudur. Bu calisgmanin sanal bir deney olmasi, bu konuda
normalden daha da fazla hassas olmay1 gerektirmektedir.

Calismada sabit etkiler modeli kullanildigindan sonuglar yalnizca belirlenen
bagimh degisken diizeyleri icin gecerlidir. Ornegin Slcek uzunlugu icin 6, 9 ve 12
soruluk olmak Uzere Ug¢ diizey belirlenmistir. Elde edilen sonuclar altidan az sayida
ifadeden olusan O&lcekler ve on ikiden ¢ok ifadeden olusan &lgekler icin
genellenemez.”!

Similasyon caligmasi ve deneysel tasarimin kullaniimasinda kaynaklanan
sinirliliklarin diginda bu calismada baska kisitlamalar da séz konusudur: (a) Ornegin
eksik veri meselesi arastirmanin diginda tutulmugstur. Yani katiimcilarin hepsinin tim
ifadelere eksiksiz yanit verecegi durumlar simiile edilmistir. (b) Olceklerin agirt diisiik
ve agirl ylksek derecede ayirt edici nitelikte ifadelerden olusmayacagi varsayilmistir.

Buna bagl olarak maddelerin ayirt edicilik parametrelerinin 0,8 ile 2 arasinda® ve

88 Burada sadece beklentilerin s&z konusu oldugu etkilesim etkilerine iliskin hipotezlere
deginilmesine ragmen tam faktoriyel bir analiz yapilacagindan tim temel etkiler (4 adet) ve
etkilesim etkileri (k faktor sayist olmak Gzere, [2% - (k+1)]=11 adet) test edilecektir.

82 Arastrma ydntem biliminde; sinirhlik, kisit, varsayim, &n kabul, én kosul gibi
kavramlarin anlamlari ve birbirlerinden farkliliklart konusunda bir fikir birligi ne yazik ki hentiiz
olusmamugtir. Bu eksiklik Turkceye has bir durum da degildir. Bu calisma cercevesinde,
‘sinirlihk” kavrami ile tasarim, ydntem, analiz teknigi gibi konularda yapilan tercihlerin
calismanin sonuglarinin genellenebilirligi Gzerindeki olas1 daraltia etkileri kastedilmistir.

20 Simdlasyon caligmalarinin &zelliklerine ileriki bdlamde deginilecektir.

71 Hatta 9 sorulu &lcekler diginda, 6 ile 12 soru arasinda bir uzunluga sahip &lcekler
icin dahi (6lcek uzunlugu ile bagimh degisken arasinda trend analizinin sonuglarina gore
dogrusal bir iligki oldugu sonucu ¢kmig olsa bile) bir genelleme yapilamaz.

92 Burada belirlenen degerler tipik arastirmalar icin yapilan tavsiyeler ile uyumludur

(mesela bkz. Hambleton ve Swaminathan, 1985, s. 36). Ik bakista, ayirt edicilik
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dikdértgensel dagilima uygun sekilde degismesine miisaade edilmistir. (c) Ifadelerin
zorluklari ile kisilerin yetenek diizeylerinin uyumsuz oldugu durumlar arastirmaya
déhil edilmemistir (mesela cok yetenekli bir gruba ¢ok kolay ifadelerden olusan bir
Slcegin uygulanmasi gibi durumlar arastirma diginda tutulmugtur).

Bu caligmayla ilgili en ciddi varsaymm sudur: Sanal denekler, sik sayisi degisse
bile ayni soruya tutarl ve belirli bir sistem cercevesinde cevap verecek sekilde bir
diizenleme yapilmustir. Alti sikh durum baz alinarak farkh siklar arasinda geriye dogru
deterministik bir iligki** oldugu kabul edilmistir. Buna bagh olarak sadece alti gikli
sorular icin yanitlar Uretilmistir. Dért ve iki gikli sorular icin cevaplayicinin belirli bir
mantiga gdére yanit verecegi kabul edildiginden bu sk sayilari icin veri Gretim
mekanizmasi calistirilmamig, yerine alti gikli sorular icin Uretilen yanitlardan yola
¢ikilip yeniden kodlama yapilarak bu sorular i¢in gereken veriler elde edilmistir. Farkl
alternatifler olmasina kargin bu calismada asagidaki sekildeki (Sekil 3.1.) gibi bir
yeniden kodlama uygulanmistir. Bu sekilde dort ve iki sikli sorular icin yeniden veri
Uretmek yerine yeniden kodlama yapmaktaki amac¢ veri Uretimindeki tesadifiligin

etkisini ortadan kaldirmaktir.%4

parametresinin ne kadar ylksek olursa o kadar iyi olacag kanisina varilabilir. Ancak
unutmamak gerekir ki bu parametre degeri arttikca, ifadenin faydah oldugu yetenek alani
daralmaktadir. Bu durum, ‘bilgi fonksiyonu’ konusu ile de ilgilidir. Bilgi fonksiyonu hakkinda
bilgi i¢in bkz. Hambleton, Swaminathan ve Rogers (1991, 6. B&lGm).

7% Bagka bir degisle, bir cevaplayianin alti sikh bir soruya nasil yanit verdigi bilinirse,
ayni sorunun dért sikh veya iki sikli versiyonunun sorulmasi durumunda o cevaplayicinin ne
yanit vereceginin sasmaz bir sekilde bilinebilecegi varsayilmustir.

24 Ancak bu da insanlarin kendi tutumlarinin yogunluklariyla ilgili tam bir tutarhhga
sahip olduklarini kabul etmek anlamina gelmektedir ki bu gercek¢i olmayan bir temennidir
Burada, ideal durum test edilmeye cahsilmustir. ideal durumda ile gercek durum arasindaki
fark, faktérlerin her diizeyi icin aym olacagindan bunun modellerin mukayesesine iliskin

varilacak sonuclar lizerinde énemli bir fark yaratmayacag distintlmektedir.
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Bitiindyle Tamamen

Karsiyim Katihyorum
0 1 2
6 sik \ / 1
4 gk 0\ /1
2 gk 0

Sekil 3.1. Yeniden Kodlama Cizelgesi

Genel olarak, istatistiksel acidan ¢ok daha glicli oldugu icin standart analiz
yerine muimkin olan her kosulda tekrarl Slclimler tasarimi (ve analizleri) kullanilmasi
tavsiye edilmektedir. Ancak bu tasarim tlirliniin de bazi sakincalari bulunmaktadir
(Keren, 1993). Bu calisma ayni zamanda tekrarli Slclimler (birimler-i¢i) tasarimina
sahip olmasina karsin tipik bir tekrarli Slclimler tasariminin kisit ve dezavantajlarini
barindirmamaktadir. Bunun nedeni tekrarhl O&lclimler tasariminin sakincalarinin
tamamiyla begeri unsurlardan kaynaklanmasidir.®> Bu calismada gercek veriler yerine

suni veriler kullanildig icin s&z konusu sakincalar bu aragtirma icin gecerli degildir.®

95 Birimler-ici tasarima iligkin potansiyel tehlikelerin basinda ‘devam eden tesir’ [carry
over effect] sorunu gelmektedir. Ayrintilar icin bkz. Myer ve Wells (2003, s. 345), Maxwell ve
Delaney (2004 5. 561) wve Kline (2009, s. 82). Ayrica, Birimler-i¢i, Birimler-arasi tasarimlarin
mukayesesi icin bkz. Keren (1993).

%6 Suni verilerin kullaniimasi sadece tasarima iliskin sorunlar ortadan kaldirmaktadir.
Tekrarll &Sl¢limlerin  analizinde kullanilacak istatistiksel ydntemlere iliskin varsayimlar ve

kisitlamalar bu ¢alisma icin de gegerlidir.
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3.7 Similasyon Y&ntemi®” ve Veri Uretimi

Similasyon yéntemi, psikometrik arastirmalarda en sk kullanilan metotlardan
birisidir. Gercek parametre degerleri, suni verilerin Uretildigi calismalar disginda asla
bilinemeyecegi icin model karsilastirmalari, varsayim ihlallerinin sonuglar Gzerindeki
etkileri (analizlerin berklik dizeylerinin tespit edilmesi) gibi konularla ilgili
arastirmalar icin similasyon calismasi yapmak adeta bir zorunluluktur.®® Similasyon
caligmalarinin  aslinda birer deneysel calisma oldugu ve deneysel calismalarin
sonuclarinin gecerli kabul edilebilmesi icin saglanmasi gereken sartlarin (bkz. Kline,
2009, 4. bdlim) hepsinin  similasyon calismalart icinde gecerli oldugu
unutulmamalidir. Ayrica elde edilen bulgularin mutlaka istatistiksel analiz y&ntemleri
ile incelenmesi (Anova, regresyon analizi gibi) gerekmektedir (Harwell, Stone, Hsu ve
Kirisci, 1996). Bircok similasyon caliimasinda ya arastirma istatistiksel analiz
yapilmaya engel olacak sekilde tasarlanmustir (mesela yinelemesiz bir model
kurularak) ya da sonug¢ cikarici analizler yapilabilinecek olmasina karsin sadece
betimleyici istatistikler ve grafikler ile yetinilmistir.*®

Bu calisma cercevesinde; (a) sahip olduklan &rtiik &zellik bakimindan standart
normal dagilima sahip bir bireyler anakitlesinden tesadiift érnekleme yapildigl, (b)
zorluk parametresi acisindan standart normal dagihm &zelligi gdsteren (ve ayni Ortik

yaply! Slcen sorularin olusturdugu) bir ifade havuzundan (veya evreninden) tesaduft

97 SimUlasyon yoéntemi ile Monte Carlo Calismast (veya Similasyonu) kavramlari
genellikle (ve bilhassa Test Kuramu literatlriinde) es anlamh olarak kullaniimaktadir.
Dolayisiyla bu ¢alisma da bir Monte Carlo similasyon calismast olarak kabul edilebilir. Ancak
teknik acidan dogru olan yaklagim, Monte Carlo similasyonu kavraminin yalnizca, gorgtl
ornekleme dagiimlarinin incelenmesi i¢in suni veri Uretilen cahismalar icin kullanilmasidir.
Baska nedenlerle de olsa (mesela anakitle parametrelerinin incelenmek istenmesi gibi
nedenlerle) icinde tesadifi veri Uretiminin yapildigi ¢alismalara ise (sadece) similasyon
calismasi denilmesi daha yerinde olacaktir.

%6 Ancak similasyon c¢alismalarina vyalnizca problemlere analitik ¢dzimler
getirilemedigi durumlarda bagvurulmast gerektigi yonlnde ikazlar vardir (Harwell ve dig.,
1996)

%% Sosyal bilimlerde similasyon yd&ntemleri ile ilgili olarak bkz. Bandalos (2006),

Mooney (1997) ve en dnemlisi (Harwell ve dig., 1996).
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Srnekleme yapildigi ve (c¢) bu ifadelerin ayirt edicilik parametrelerinin 0,8 ile 2,0
arasinda dikddrtgensel (Uniform) bir dagilima sahip oldugu varsayillmis ve bu
&zelliklerde veriler Gretilmistir. Veri Gretimi icin WinGen2 (Han ve Hambleton, 2007)
Ucretsiz yazilimi kullanilmugtir.1°0

Caligma ic¢in, tim faktorler acisindan ‘hiyerarsik yuval’ veri setleri
kullanilmugtir.  Bu cercevede &rnegin kalibrasyon &érneklemi blyukligl faktord icin,
standart normal dagilan &rtili &zellik anakitlesinden 300 yetenek parametresi
cekilmistir. Boylece kalibrasyon &rneklem bdydkligindn ilk dizeyi olusturulmustur.
Sonra bu 300 parametreden 150°si tesadiifi olarak secilmis ve ikinci diizey
olusturulmugtur. Bir faktériin en kapsayict diizeyi icin verilerin Uretilip, diger dlizeyler
icin bu verilerin icinden tesadiifi olarak secilmesi yéntemi ifade sayisi (Sl¢ek uzunlugu)
ve kategori sayisi faktorleri icin de aynen uygulanmustir. Daha sonra bu veri Uretim
prosediiri dort kez daha tekrarlanmistir. Elde edilen bu veri setleri Mulitlog 7 ve
Winsteps Programlari  kullanilarak analiz edilmis ve &zellik parametreleri
tahminlenmistir. Daha sonra bu tahminler kullanilarak bagimli degiskenlere ait
degerler elde edilmistir. Analizlere gecilmeden &nce son olarak &rneklem
blytkligini esitlemek icin 300 sanal kisiden olusan veri setlerinden, daha énceden
belirlenen 150 kisiye ait olan degerler disindakiler ¢ikarilmustir. Bir bagka degisle 72
veri setinin yarisi 150 kisi ile yapilan tahminleme degerlerinden olusurken diger yarisi

300 kisi ile yapilan tahminleme degerlerinden 150’sinin secilmesi ile olusturulmugtur.

3.8 Arastirmada Kullanilan Veri Analiz Yéntemi

Onsézde de hatirlatildigr gibi bilimsel arastirmalarda, arastirma tasarimi ile veri analizi
(ve O&lcim) birbirlerinden ayri olarak digslinilemez. Arastirma icin tercih edilen
tasarim &zellikleri, kullanilacak analiz tlirlerini de belirleyecektir. Bu calisgmada tekrar
eden &lclimler iceren (sanal) deneysel bir tasarim tercih edildigi icin uygulanmasi en
mantikl analiz tlirl tekrarh &l¢limler varyans analizi olmugtur.

Varyans analizi kavrami, tek bir analiz tlrinin degil bir analiz teknikleri

ailesinin genel adi icin kullanilmaktadir. Genel olarak varyans analizini 3 agidan

100 Bu vyazhma http://www.umass.edu/remp/software/wingen/downloadsF.html

adresinden erisilebilir.
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siniflandinlabilir. [lk olarak, bagimsiz degisken sayisina, yani incelenen faktér sayinina
gbre (a)) Tek Yonll Varyans Analizi ve (a;) Cok Yonld (Faktorll) Varyans Analizi
olmak Uzere iki tlrden bahsedilebilir. Bagimli degisken sayisina gére ise (by)
Tekdegiskenli ve (bz) Cokdegiskenli'™ Varyans Analizi tiirleri vardir. Ayrica deneklerin
birden fazla kez O&lcllip O&l¢lilmemesine gére (ci) Standart (Birimler-arasi), (c2)
Tekrarli @lgﬁmler (Birimler-ici'®?) ve (c3) Karma Tasarim'™? Varyans Analizlerinden
bahsedilebilir'®.

Bu calismada iki ilintili (birbiriyle korele) degiskenin dért bagmsiz

degiskenden etkilenip etkilenmedigi ayni denekler Uzerinde tekrarli &Slclimler

19 ingilizcedeki ‘muitivariate’ kavramina karsilik olarak Tiirkcede ‘cokdegiskenli” terimi
yaygin bir sekilde kullamilmaktadir. Aslinda,’cok bagimli degiskenli’ terimi daha dogru bir
karsilik olacaktir.

102 Veri analizi baglarminda, ingilizcedeki ‘subject’ kavramina karsik olarak denek
yerine birim kavrami kullaniimigtir. TGm aragstirmalar icin jenerik denekler-ici ve denekler-arasi
kavramlarint kullanmak (analiz biriminin bireyden farkli diizeylerde olabilme ihtimali de gz
ontne alindiginda) yanlis anlasilmalara neden olabilir. Belirtmekte fayda var ki, buradaki
yanlis anlagilmalara neden olan sey subject kavraminin denek olarak cevrilmesi degil,
Ingilizcede ‘between-subjects’ ve ‘within-subjects’ kavramlarinin jenerik isim olarak
kullaniimasidir.

103 Karma Tasarim [mixed design] kavrami ne yazik ki iki farkli durumu anlatmak icin
kullanildigindan karigikhiga neden olabilmektedir. Gergekten de uluslararast literatlrde karma
tasarim kavrami; (a) icinde hem sabit etkiler, hem de tesadifi etkiler iceren ¢ok yénli
(faktoriyel) calismalar kastedilirken de (Maxwell ve Delaney, 2004, s. 474), (b) hem birimler-
ici hem de birimler-arasi faktorler iceren tasarimlar kastedilirken de (Gamst, Meyers ve
Guarino, 2008, s. 361) kullanilabilmektedir. Dahasi, tekrarh &l¢imlere tekdegiskenli
yaklasimin, ¢okdegiskenli durumlar icin genellestiriimis haline de Cokdegiskenli Karma Model
(CKM) denilebilmektedir (mesela bkz. Boik, 1988).

104 By tirler icin genelde su ingilizce isim ve kisaltmalar kullanilmaktadir. al: Oneway
ANQOVA a2: Multiway/Factorial ANOVA bl: (Univariate) ANOVA b2: MANOVA cl: Within-
Subjects) ANOVA 2: Between-Subjects/Repeated Measures/Correlated Groups ANOVA c3:
Mixed Design ANOVA. Bunlarin disinda bagimsiz degiskenlerin diizeylerinin belirlenis tarzina
gbre sabit etkiler [fixed effects] ve tesadiifi etkiler [random effects] seklinde bir ayrimdan da

bahsedilebilir.
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yapilarak incelendigi icin analiz metodu olarak Dé&rt Yénld Tekrarh Olclimler
Cokdegiskenli Varyans Analizi kullanilmustir’®. Ayrica, tim faktérlerin diizeyleri iradi
olarak belirlendigi icin bu tasarnm sabit etkiler model tliriine dahildir.

Genel Dogrusal Model Analizi acgisindan bu caligima ayni zamanda tam
faktoriyel bir tasarima sahiptir. Yani faktorlere iligkin tim temel etkilerin' ve tim
faktor-faktor etkilesimleri analiz edilmistir.

Bir caliymadaki faktér sayisimin  artmasi, etkilesim sayisim  katlanarak
artiracaktir. Boyle bir durumda arastirmaci her bir etkilesim etkisini incelenmeye deger
bulmayabilir ve analize déhil etmeyebilir. Bazi durumlarda ise bir olgu salt etkilesim
degiskeni olarak dislinildiglinden (yani bagiml degiskene dogrudan bir etkisinin
olmadigi éngdériildigiinden) o degiskene iliskin temel etki incelenmeyebilir. Bazense
(eger arastirmaci asirt muhafazakar'”’ ise) deneyboyu alfa dlizeyinin sismesinden
endise duyulmasi sonucunda sadece ilgi duyulan etkiler analize d&hil edilir. Gerekcesi
ne olursa olsun tim temel ve etkilesim etkilerinin incelenmedigi bu tir caligmalara

faktoriyel olmayan tasariml'®® arastirmalar denilmektedir. Bu calismada, literatiirde

105 Baz yazarlar, ayni anda hem birden fazla bagiml degiskeni olan hem de ikiden
fazla dizeyde tekrarli dlcimlerden olusan analizleri Duble Cokdegiskenli Varyans Analizi
(DCVA) [Double Mujtivariate ANOVA] seklinde isimlendirebilmektedir. Ancak bu kavram,
tasarim tGrGnOn degil analiz yaklagim tarzinin bir adi olarak kullanilabilir. Clnkl yukarda
bahsedilen tarzda bir tasarima sahip bir ¢alismada DCVA yerine Cokdegiskenli Karma Model
(CKM) analizi de tercih edilebilir. istatistik paket programlar genelde fabrika ayar [defau/f]
geregi iki analizi birden yaparak raporlarlar. Bu calismada da iki tlr analize dair sonuglar
verilmesine karsin yorumlar DCVA sonuglarn Gzerinden yapilmustir.

1% Aslinda tam faktoriyel tasarimlar, sadece faktérlere iliskin degil, eslik degiskelerine
[covariate] iliskin tim temel etkilerin incelenmesini de icerir. Ancak bu cahsmada eslik
degisken bulunmamaktadir.

107 Literatlrde muhafazakdr sifatti nedense sadece alfa hatasina kargi hassashik
kastedilirken kullanilan bir nitelemedir. Halbuki bir muateakip analiz prosedtrl [post hoc
procedure] veya bu prosedirt kullanan arastirmaa alfa hatasina kargi ne kadar muhafazakéar
ise beta hatasina karsi da o kadar liberaldir!

108 Uluslararasi terminolojide bir baska sikinti da faktériyel olmayan [non-factorial]
tasarim kavramina iliskin bulunmaktadir. Clinkii faktériyel tasarim kavrarmi birden fazla faktér

(bagimsiz degiskeni) olan caligmalar icin kullanilirken faktériyel olmayan tasarim kavrami
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h&kim olan (bkz. Maxwell ve Delaney, 2004, s. 291) “alfa seviyesi kontrol altinda
tutulurken deneyboyu degil, etkiboyu alfa®® dilizeyi kritik degere esitlenir” prensibi
benimsendigi icin, ilgi duyulan duyulmayan tim etkilerin analiz edilmesinin, deneyin
bltlind icin gecerli olan alfa hatasini sisirmesinden endise edilmemistir ve tam
faktoriyel tasarim kullanilmugtir.

ikiden fazla diizeyden olusan faktérlerin umumi (tlimel) testlerinin istatistiksel
olarak anlamli ¢ikmasi durumunda miteakip analizlerin yapilmasi rutin bir
uygulamadir. Ancak bu calismada hi¢ birimler-arasi degisken olmadigi icin (bir bagka
deyisle bu caligma biitlindyle birim-ici tasarima sahip oldugu icin) miuteakip analiz
yapilamamaktadir. Bunun yerine U¢ diizeyden olugan test uzunlugu ve kategori sayisi
degiskenleri icin planh mukayeseler prosediri uygulanmustir. Farkli alternatifler
olmasina karsin (mesela Helmert ve fark prosedirleri gibi) bu calisma i¢in en uygun
oldugu digslnildigiinden polinom planli mukayese prosedlrinin (bazen trend
analizi de denilmektedir) uygulanmasi tercih edilmistic. Hatirlanacagi Uzere
arastirmanin temel hipotezlerinden ikisi; (a) test uzunlugu ve (b) kategori sayisi ile
parametre tahminleme performansi arasinda (ayr1 ayr)) pozitif yonde dogrusal bir
iligkinin olduguna dairdir. ili;kinin olup olmadigi ve yénli umumi test ile
belirlenebilirken, eger iliski var ise bunun dogrusal mi egrisel mi oldugu ancak
polinom planli mukayesesi ile test edilebilir. Bunu yapabilmek icin ise bagimsiz
degiskenlerin metrik veri olmasi ve belirlenen diizeylerin araliklarinin esit olmasi

gerekmektedir™ (Green, Salkind ve Akey, 1997, s. 215). Belirlenen diizey sayisi ise kag

sadece bir tane faktdr olan calismalar icin degil, cok faktdrli ama tOm etkilerin analiz
edilmedigi tasarimlar kastedilirken kullaniimaktadir.

199 Deneyboyu hata oram [experimentwise] (azw), etkiboyu hata orani [familywise]
(aww), mukayesebasi hata orani [per-comparison] (apc) kavramlari icin bkz. Maxwell ve
Delaney, (2004, s. 193-6).

"o Aslinda burada bahsedilen hata tdrleri FHIAT-merkezli bir yaklasima sahip kisileri
daha cok ilgilendirmektedir. Cohen (1994) gibi FHIAT karsiti yazarlar, alfa hatasiyla ilgili
yapilan dlzeltmelere de karsi ¢ikmaktadirlar.

" Bu prosedirin uygulanmasina daha arastirmanin tasarim asamasinda karar
verildiginden test uzunlugu ve sik sayisi degiskeninin diizeyleri arasindaki araliklar esit olacak

sekilde belirlenmistir.
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farkli sinamanin yapilabilecegini belirler. Buradaki degiskenler lcer diizeyden olustugu
icin sadece ikiser mukayese yapilabilir. Bir baska deyisle yalnizca dogrusal mi yoksa
ikinci dereceden egrisel mi (tek bUkimll) bir trendin daha anlamli oldugu test
edilecektir. Tim bu analizleri yapabilmek icin SPSS programinin Genel Dogrusal

Model (GLM) prosediiri kullanilacaktir.™

3.9 Aragtirma Strecinin Adimlan (Aragtirmanin Akig Plani)

Bu bdéliimde tim arastirma slrecinin kisa bir &zeti maddelestirilerek sunulmugtur.
Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin, bagimsiz degiskenlerin diizeylerinin ve diger
similasyon kosullarinin neler olacagi (daha dnce yapilan gercek gorgll arastirmalar
da g6z &nilinde bulundurularak) belirlendikten sonra adim adim su islemler

yapilmugtir.

a. WinGen2 yazilimi kullanilarak belirlenen nitelikte 300 kisi icin &rtiik yetenek
parametresi Gretilmigtir.

b. Zorluk dlizeyleri standart normal dagilan, ayirt edicilik parametreleri 0,8 ile 2
arasinda dikdértgensel dagilan ve alti gsiktan olusan 12 ifade, (Genellestirilmis
Kismi Puanlar Modeline gére) Uretilmistir.

c. Uretilen parametrelerinin belirlenen dagilim &zelliklerine uygunlugu (dagilm
grafigi incelenerek) gorsel olarak kontrol edilmistir.

d. Elde edilen sanal kisilerin sanal ifadelere verecegi cevaplar simiile edilmistir.

e. Yanitlar bu haliyle kaydedilmis ve tek boyutluluk varsayimini ihlal edip
etmedigi kontrol edilmistir.

f. Elde edilen yanitlar Winsteps (Cok [htimalli Rasch Modeline gére) ve Multilog
(Derecelendirilmis Yanit Modeline gére) programlariyla analiz edilmis, sanal
kisilerin &rtik &zellikleri tahminlenmis ve standardize edilmigtir.

g d basamaginda elde edilen yanitlar, yeniden kodlanarak 4 gkl ifadelere

verilen yanitlar olusturulmugtur ve f basamag tekrar edilmistir.

2 Bu tarz bir tasarima sahip olan arasgtirmalarda alternatif olarak SPSS’in Manova
Prosediirii de kullanilabilmektedir. iki prosediiriin mukayesesi icin bkz. SPSS Statistics 17.0
Command Syntax Reference (2007, s. 817-8).
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h. d basamaginda elde edilen yanitlar yeniden kodlanarak 2 ikl ifadelere verilen
yanitlar olusturulmustur ve f basamagl tekrar edilmistir (Ancak Multilog
programinda tahminlemede kullanilacak model iki Parametreli iki (htimalli
Modele cevirilmistir. Winsteps icin bdyle bir diizeltmeye gerek olmamaktadir).

i. d basamaginda elde edilen yanitlar, tesadiifi olarak secilen 3 soru cikarilarak
tekrar ilgili programlarla ayri ayri tekrar analiz edilmistir.

j. Soru sayisi azaltilmig bu veri setine g ve h basamaklari tekrar uygulanmistir.

k. e basamaginda elde edilen yanitlar, i basamaginda cikarilan 3 soruya ilaveten
tesadlifi olarak secilen 3 soru daha cikarilarak ilgili programlarla ayri ayri
tekrar analiz edilmigstir.

.  Boyle 300 kisinin &zellik diizeylerine yénelik, dokuz farkli durum icin iki ayr
tahminleme degeri elde edilmigtir.

m. Eldeki 300 sanal kisinin sadece (tesadiifi olarak secilen) 150’sine ait olan iki
ayri tahminlemeleri kaydedilmistir.

n. d ile m arasindaki tim basamaklar tekrar edilmis ancak bu sefer sadece m
basamaginda belirlenen 150 sanal kisi analize tabi tutulmustur. Her farkh
durum icin bu 150 kisiye ait iki ayri tahminleme degeri elde edilmistir.
Dolayisiyla 150 kisinin 18 farkli durumda yapilan Slglimlere iliskin iki farkli
tahminlemesi elde edilmigstir.

o. b basamagindan o basamagina kadar olan tim adimlar 4 kez daha tekrar
edilmistir.

p. Eldeki gercek &zellik degerleri ve CIRM ve DYM cercevesinde her bir kosul
icin ayr1 ayr1 toplam 5 kez tahminlenen &zellik degerleri kullanilarak her bir
sanal kisinin her farkl seans (kosul) icin Tahminleme Yanlihg ve Gorgll Hata
Varyansi hesaplanmustir.

g. Dolayisiyla 150 x 72’lik bir veri matrisi elde edilmistir. (2 bagiml degisken x 2
model x 2 drneklem bliydkligl x 3 test uzunlugu x 3 sk sayis1=72)

r. Veri matrisi SPSS programina aktarimis, Snce analize iligkin varsayimlar
kontrol edilmisg, gerekli diizenlemeler yapilmis (disadlisen degerler analizden
¢ikarilmig, normallestirme dénlsimi uygulanmig) ve daha sonra da Genel
Dogrusal Model-Tekrarli Olgl’jmler prosedlirii uygulanarak veriler analiz

edilmistir.
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4. VERI ANALIZI VE BULGULAR

Bu bdélimde sirasiyla énce MYK'na iliskin varsayimlar incelenecek, ardindan tekrarli
Slclimler varyans analizinin varsayimlart incelenecektir. Daha sonra da verilerin

analizine gecilecektir.

4.1 Varsayimlarin Kontrol Edilmesi

[statistiksel Analizlere gecilmeden &nce, yorumlarin gecerli olarak kabul edilebilmesi
icin ilgili varsayimlarin saglanip saglanmadiginin kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu
arastirma cercevesinde sonuglari etkileme olasihgl bulunan iki tip varsayimdan
bahsedilebilir. Bunlar; Madde Yanit Kurami Modellerine iliskin Varsayimlar ve Veri

Analiz Yé&ntemine [liskine Varsayimlardir.'3

4.1.1 Madde Yanit Kurami Modellerine liskin Varsayimin Kontrolii

MYK ile ilgili varsayimlarin tanitildigi bélimde bahsedildigi lizere modellerle
ilgili iki temel varsayim bulunmaktadir. Bunlardan ikincisi olan kosullu bagimsizlik
varsayimi, Slcek tasarimi ve uygulanisi ile alakali oldugu icin (ve bu bir simiilasyon
calismast oldugundan tek basina bu varsaymmin ihlalinin mimkin olmadig ic¢in)

burada yalnizca tekboyutluluk varsayimina iliskin iki analize yer verilmistir.m

3 Aslinda, bir caligma icin suni verilerin Gretilmesi durumunda, Uretilen verilerin
belirlenen ozellikleri tasiyip tasimadiginin da test edilmesi tavsiye edilmektedir (Harwell, ve
dig., 1996). Bu bir bakima kullanilan bilgisayar yazihminin istenildigi gibi calisip calismadigini
test etmek seklinde de yorumlanabilir. Bu tavsiye, dzellikle yazilimlarin bireysel programcilar
tarafindan gelistirildigi zamanlar icin yerinde olabilir ancak glnlmizde programlarin,
(piyasaya sUrUlmeden o&nce farkh kisiler ve kurumlar tarafindan defalarca test edildigi
gerceginden yola ¢karak) belirlenen &lciitlere gbre veri Uretip Gretmediginin sinanmasina
gerek olmadig dasGimastar. Yine de bu ¢alismada, verilerin belirlenen dagihmlara uygunlugu
(herhangi bir test yapilmamasina karsin) gorsel olarak incelenmistir.

4 Esasinda simulasyon calismalarinda tekboyutluluk varsayiminin ihlali de oldukca
distk bir olasihiktir. Buna ragmen, veri Gretiminde kullanilan WinGen2 yaziliminin beklenildigi
gibi yanitlar Oretip Gretmedigini kontrol etmek amaciyla bazi tekboyutluluk analiz yéntemleri

uygulanmustir.
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Tekboyutluluk varsayiminin kontrol edilmesinin bir yolu ardisik Szdegerler
grafiginin™ incelenmesidir (Orlando, erisim tarihi, 15 Eylil 2009). Bu yénteme gbre
grafikte “dirsek” gorintlsinin olustugu (yani &zdegerlerde ani diglistin oldugu
nokta) bilesen sayisinin bir eksigi verilerin kag farkl bilesenden olustugunu ifade eder.
Bu y&ntemle verilerin incelenmesiyle elde edilen sonuclar, verilerin tekboyutlulugunu
destekler niteliktedir."® Asagidaki grafikte (Sekil 4.1.), bu caligma déhilindeki en
kapsayict diizey kombinasyonuna  (Kalibrasyon Grubu Bliyiikligli=300, [fade
Sayisi=12 ve Kategori Sayisi=6) ait verilere uygulanan ardigk &zdegerler analizinin

sonuclart gosterilmigtir."?

115 Ingilizcesi [scree plof] olan bu grafige, ‘yamag-birikinti grafigi’ (Sencan,2005) de
denilebilmektedir.

16 Her ne kadar bir¢ok arastirmaci tarafindan bu ve benzeri Klasik Test Kurami ¢ikish
tekboyutluluk analiz yéntemleri (mesela Kesfedici Faktér Analizi) kullanilsa da, bu yéntemlerin
ham wverileri esit aralikli veri olarak kabul etmek gibi ciddi bir kusuru bulunmaktadir.
Dolayisiyla MYK (ve de &zellikle Rasch Modeli) kullanilirken tekboyutlulugun bu yéntemlerle
test edilmesi kendi icinde bir celiski barindirmaktadir. Bunlarin yam sira &nerilen, dogrusal
olmayan faktor analizi ile tekboyutluluk varsayiminin incelenmesi ise bu analizi ¢cok ihtimalli
ifadeler icin yapabilen bir ticari yazhmin hentz gelistirilmedigi icin yapilamamuistir [NOHARM
(Fraser ve McDonald, 2003) gibi yazihmlar sadece iki ihtimalli ifadeler icin
kullanilabilmektedir].

17 Bu grafik sadece birind yinelemenin verilerine aittir. Diger yinelemelerde de ¢ok

benzer sonuclar elde edildigi i¢in grafikleri burada verilmemistir.
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Bilegen Saymsi

Sekil 4.1. Ardigk Ozdegerler Grafigi

MYK bakis acisina gére uygulanmasi en mantikli tekboyutluluk test
prosedirlerinden birisi standartlastiriimig artik degerler (hata degerleri) arasindaki
korelasyonlarin temel bilesenler analizi (TBA- bu yéntemle ilgili ayrintilar icin bkz.
Bartholomew, Steele, Moustaki ve Galbraith, 2002) ile incelenmesidir.”® Bu yénteme
gére hata degerlerine uygulanan TBA sonucu elde edilen birinci bilesenin ac¢ikladig
varyansin ikiden kiclk olmasi beklenir. Ayrica bu bilesenin acikladigl varyansin
ylizdesinin, maddelerin acikladigi varyansin ylizdesinden az olmasi gerekmektedir.
Aksi durumun olasi ikinci bir boyutun varligina isaret ettigi kabul edilmektedir
(Winsteps, 2009, s. 282-4). Bu cercevede caliima déahilindeki en kapsayict diizey
kombinasyonuna ait verilere TBA uygulanmustir. Asagidaki tabloda (Tablo 4.1.), tim
yenilemeler icin hatalarin birinci bilesenlerine iliskin &zdegerler verilmistir. Bahsedilen
kriterlerin saglanmasi, O&lceklerin  tekboyutluluk varsayimini  sagladigi  seklinde

yorumlanmustir.

"8 Dikkate edilirse Klasik Test Kuramindakinden farkli olarak ham wverilere degil,

hatalara temel bilesenler analizi uygulanmaktadir.
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Tablo 4.1. TBA Sonucu Elde Edilen Agiklanan Varyans Yiizde ve Degerleri

Yineleme Maddelerin Birinci Bilesenin Birinci Bilesenin
Acikladigi Varyans  Agkladig Varyans Agkladig Varyans
(%) (%)

1 35.3% 3.2% 1,4

2 29.8% 3.4% 1,4

3 33.5% 3.1% 1.4

4 32.1% 3.7% 1,4

5 30.2% 4.1% 1,4

Tekboyutluluk varsayiminin sinanmasinin  ardindan, ham verilerden yola
cikarak elde edilen bu értild Szellik tahminleri kullanilarak, tahminleme yanhligi ve
gorglil hata varyansi olarak belirlenen iki bagimsiz degiskenin degerleri elde edilmistir.
Bir sonraki asamada bu bagimsiz degiskenlere ait verilerin, kullanilacak istatistiksel

analiz yonteminin varsayimlarini saglayip saglamadigi incelenecektir.

4.1.2 Veri Analiz Yéntemine iliskin Varsayimlarin Kontrolii

Standart varyans analizinin (¢ varsayimi bulunmaktadir. Bunlar (Stevens, 2007): (a)
her grup (dizey) icin bagimlh degiskenin normal dagldig, (b) gruplarin
anakdtlelerinin varyanslarinin esit oldugu ve (c) gézlemlerin bagimsiz oldugudur.1%-120
Cokdegiskenli varyans analizi icin ise bu varsayimlarin c¢okdegiskenli versiyonlari,
(yani (a) cokdegiskenli normal dagilim, (b) es kovaryans matrisler ve (c¢) g&zlemlerin
bagimsizligl) gecerlidir (Weinfurt, 1995).

Tekrarh Slclimlere cokdegiskenli yaklagim icin ise es kovaryans matrisler
(birimler-aras1 bir etki yoksa) ve kiresellik varsayimlari bulunmamaktadir. Biitilinlyle
denek-ici tlirlinde bir tasarima sahip bu ¢alismada yorumlar, asil olarak tek degiskenli
tekrarll Slclimlere cokdegiskenli yaklagimin ¢okdegiskenli versiyonu olan ‘duble

cokdegiskenli varyans analizi’ sonuclarina gére yapildigi icin dikkate alinmasi gereken

"2 Ashinda varyans analizinin tek bir varsayim vardir. O da, &; ~ NID(0, 0#) seklinde
gosterilebilen, hatalarin; her bir / anakutlesi i¢in bagimsiz ve normal dagildigi varsayimidir
(Ayrintilar i¢in bkz. Glass ve Hopkins (1995, s. 402-3) ve Gamist, Meyers ve Guarino (2008,
5. Bélim). Bu varsayim ile yukarida verilen G¢ varsayim pratikte ayni anlama gelmektedir.

120 Tekrarh Olcmler varyans analizinin ise yukardakilere ilaveten kiresellik

[sphericity] varsayimi da bulunmaktadir.
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iki varsayim bulunmaktadir (gézlemlerin bagimsizligi ve cok degiskenli normal
dagihm®™). Varyans analizinin normal dagilm varsayimina karsi oldukca direncli
(berk) oldugu bilinmektedir. Bu durum agiri carpik ve basik/sivri veriler icin dahi
gecerlidir.'??

Verilerin dagilimlarina iliskin incelemelere baslaniimadan &nce, varyans
analizinin disadlgen noktalardan agir1 etkilendigi bilindiginden wveri seti bu uc
degerlerden arindirilmistir. Bunun icin &nce standart degeri -4’den kiiclik ve +4’den
bliylk olan noktalar veri setinden cikarilmistir. Daha sonra, Mahalanobis uzakliklar
(ayrintili bilgi i¢in bkz. Sharma, 1996, s. 44-5 ve Stevens, 2009, s. 106-7) incelenerek Z
degerlerinin kontroll ile tespit edilemeyen disadiisenler belirlenmis ve veri setinden
cikarilmistir. Béylece nihal érneklem blyiikligi 150’den 125°e dlismdistiir.

Uc degerler elendikten sonra her bir veri setinin (72 adet) normal dagilimdan
ne kadar saptigi carpiklik ve basiklik degerleri kontrol edilerek incelenmistir. Varyans
analizinin; asirt carpik (carpiklik katsayisi=2) ve sivri (basiklik katsayisi=6) veriler icin
bile direncli oldugu belirtiimesine (Maxwell ve Delaney, 2004, s. 112) ragmen eldeki
veri setinin kabul edilebilir diizeylerin de &tesinde normal dagilimdan farklilik
gosterdigi  tespit edilmistir. Dolayisiyla analizlere gecilmeden &nce verilere
normallestirme prosedird uygulanmasi gerekmistir. Normallestirme yd&ntemleri

arasinda en iyi sonuclarin arksinlis doénisimiinde elde edilmesine karsin bu

121 Coklu normal dagihmin dogrudan test edilmesinin kolay bir yolu bulunmamaktadir.
Bundan dolayl genelde, her bir bagimh degiskenin normal daglhp dagiimadigini kontrol
etmekle yetinilir. Bu calismada da bdyle yapilmistir. Ancak gercekte, bagimli degiskenlerin ayri
ayri normal dagiimasi cokdegiskenli normal dagihm icin gerekli fakat yeterli degildir.

122 Varyans analizinin direngli oldugu gercegi, sadece FYIAT-merkezli yaklagm tercih
edenler icin rahatlatict bir bilgidir. Normallik varsayimun ihlalinin bazi etki buyGkltkleri
Uzerinde (mesela Glass’in indeksi) ciddi olumsuz etkilerinin olmadigi bilinmesine (Shohov,
2003, s. 20) karsin bu calhismada kullanilan kismi eta karelerin ihlallerden nasil etkilendigi
hususunda yapilan bir calismaya literatirde rastlanmamuistir. Buna ragmen istatistiklerin, daha
¢ok veri setlerindeki birbirine zit tlirde normallikten sapmalarindan etkilendigi bilindiginden ve
bu calismadaki tim veri setleri ayni ydnde (saga) carpik oldugundan sonuglarin bu varsayimin
ihlalinden ciddi bir sekilde etkilenmeyecegi umulmaktadir. Buna ragmen bu durumun

calismanin meta-analitik faydasini azaltacag da bir gercektir.
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normallestirme y&nteminin sonucunda elde edilecek wverilerin yorumlanmasinin
olduk¢a glic oldugu distildiigiinden bu metot tercih edilmemistir. Ote yandan,
karekék déndgiminin uygulanmasinin, sonuglarin yorumlanmasina hemen hemen
hicbir olumsuz etkisi olmayacagi icin (bu calismanin bagimli degiskenlerinin b&yle bir
doénlstirmeye c¢cok misait olmasindan dolayl), bu normallestirme y&nteminin
uygulanmasina karar verilmistir.'??

Gozlemlerin bagimsizhigi varsayimi ise istatistiksel olmaktan ziyade tasarimla
ilgili bir husustur. Dolayisiyla 6ncelikle tasarimla ilgili bazi noktalara dikkat edilerek bu
varsayimin ihlal edilmesi engellenmeye calisilir. Bazi nedenlerden dolay! arastirmada
bu varsayimin ihlal edilmesi engellenemiyorsa, istatistiksel yéntemler degistirilerek
(mesela hiyerarsik dogrusal modelleme y&ntemi kullanilarak) séz konusu ihlallerin
olumsuz etkilerinden kaginilabilir. Bu arastirma, bir similasyon calismast olmasindan
dolayi, gdézlemlerin bagimsizligl varsayiminin ihlal edilmesi (aksi istenmedikce)

mimkiin degildir.

4.2 Analiz Sonuclari

Tek (bagimli) degiskenli tekrarli Slclimler deneylerinde, en az bir bagimli degisken (¢
veya daha fazla diizeyden olusuyorsa arastirmaci iki farkli yaklagimdan birisini tercih
ederek varyans analizi uygulayabilir. Bir baska deyisle tipik tekrarli Slclimler varyans
analizi prosediirlinii uygulamak yerine ‘tekrarli Sl¢limlere cokdegiskenli yaklagim® da
tercih edilebilir. Bu yaklagim, ardigik tekrarh &lclimlerin farkimin alinip bunlarin
bagimli degisken gibi kabul edilmesi prensibine dayanmaktadir. Béylece aslinda tek
bir bagimhi degisken ve k diizeyli bir bagimsiz degiskenli bir model, k-1 bagimli
degiskenli bir modele déndstiiriilmis olur. Bu ylizden gercekte model dahilinde tek
bir bagimli degisken olmasina karsin bu yaklasgima ‘(tekrarli Sl¢iimlere) cokdegiskenli

yaklasgim’ denilmektedir. Béyle bir yéntem izlemede temel amag standart tekrarl

12 Ancak karekdk déntsimi veri setlerindeki carpikh@ sadece belli bir dizeyde
azaltabilmigtir. Yapilan bir arasgtirmanin sonuclarinin, meta-analiz ¢aligmalarinda kullanilma
ihtimaline kargt arastirmacilardan caligmalarina iliskin varsayimlarin ne derecede ihlal
edildiginin raporlanmasi beklenilir. Bu cercevede carpiklik degerleri Ek 3 Tablo 4 ‘de

verilmistir.
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Slciimler varyans analizinin saglanmasi oldukc¢a zor olan kiresellik varsayimini
atlatmaktir. Iki yaklagimdan®* hangisinin tercih edilmesi gerektigi ile ilgili tavsiyeler
muhteliftir2® (Stevens, 2009, s. 427).

Bununla beraber, bu caligmada oldugu gibi modelin orijinalinde birden cok
bagimh degisken varsa durum biraz karmagiklagir. Ancak temelde uygulanan
prosedir, yukaridaki yéntemin her bir bagimh degisken icin tekrar edilmesinden
ibarettir. Boyle birden cok bagimli degiskeni olan tekrarl Slclimler tasarimlarinda
s6zl edilen yaklagimin tercih edilmesiyle kullanilan analize duble c¢okdegiskenli
varyans analizi denilmektedir.”2¢ Bu calismada, iki bagimli degisken oldugu ve tekrarl
Slctimler yapildigi icin bu analiz uygulanmustir. [statistiksel anlamlilik testlerini ve etki
blytkliklerini iceren tablo asagida sunulmugtur.

Gok yénld varyans analizi sonuclarini yorumlamaya genelde temel etkilerden
baslanir?’. Ancak Kategori Sayisi degiskeninin kendisinin yani sira parcasi oldugu ikinci
dereceden etkilesim etkilerinin de etki buylkllklerinin yiksek ¢ikmasi sonuclar
yorumlamaya énce bu degiskenden baslanilmasina neden olmustur (bkz. Tablo 4.2.).
Diger bagimsiz degiskenlerle etkilesiminin anlamli ¢tkmasinin olasi nedenleri yakindan
incelendiginde sonuclarin  karmagiklasmasimin - iki g1kl soru tipi dlizeyinden

kaynaklandigi gorilmastir.

124 Bu iki farkh ydntemin, sadece ikiden fazla diizey iceren faktérlerin temel etkileri icin
ve bu faktérlerin dahil oldugu etkilesim etkileri i¢in farkli sonuglar verecegini hatirlatilir.

125 Bu calismada iki analizin de vyapilip, rapor edilmesi yo&nlindeki oneriler
benimsenmistir.

126 Literatlrde, standart tekrarli Slcimler yaklagiminin c¢okdegiskenli versiyonuna
verilen yerlesmis bir isim bulunmamaktadir (ancak bazi yazarlar bu durum i¢in Cokdegiskenli
Karma Model terimi kullanmaktadir (mesela Boik,1988). Yukaridaki isimlendirme tarzina
paralel olarak bu yaklasima da ‘tekli ¢cok degiskenli varyans analizi’ denilmesi beklenebilir (ki
Page, Braver ve MacKinnon, (2003) gibi bazi yazarlar bdyle yapmaktadir) ama bu isim
genelde, duble ¢cok bagimh degiskenli varyans analizinde sonuglarin anlamli ¢ikmast halinde
bagimsiz degiskenlerin, her bir bagimh degisken Uzerindeki etkilerinin ayri ayn incelendigi
miteakip analiz prosedir( icin kullaniimaktadir.

127 Bu aragtirma, ‘blttndyle birimler-i¢i’ tasarima sahip oldugu icin incelenecek

birimler-arasi temel etki bulunmamaktadir.
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Tablo 4.2. Cok Degiskenli Testler (Tiim Diizeyler i¢in)

2

Etkiler A F sd p A

Model (M) ,976 1,520 2 ,223 ,024
Kalibrasyon Orneklemi Biiytikltigi (N) 863 9,760™ g <,001 137
Olgek Uzunlugu (1) 325 62,916™ 4 <,001 675
Kategori Sayisi (C) ,264 84,147 4 <,001 ,736
Mx N ,928 4,760 2 ,010 ,072
MxL 978 0,675 4 ,610 ,022
Mx C ,944 1,785 4 136 ,056
NxL 99 2,663" 4 ,036 ,081
NxC ,920 2,613" 4 ,039 ,080
L€ .745 5.009* 8 <,001 255
MxNxL ,948 1,675 4 160 ,052
MxNxC ,956 1,398 4 ,239 ,044
MxLxC ,874 2,14" 8 ,040 126
NxLxC 872 2,155" 8 036 128
MxNxLxC ,922 1,233 8 ,286 ,078

Not. A: Wilks’ Lambda, £~ Wilks’ Lambda’ya ait F Degeri, sc Serbestlik Derecesi, p: Istatistiksel
Anlamlilik Seviyesi, nf,: Kismi Eta Kare Etki BlyukItguddir.
* sembolii ,05 dlizeyinde, ™ sembolli ise ,01 diizeyinde anlamli £ degerlerini g&stermektedir

Sekil 4.1.’de tahminleme yanhligi bagimh degiskeni lizerinde ik sayisinin etkisi,
her model icin ayri ¢izgilerle olmak (izere gérsel olarak sunulmustur. iki model icin de
kategori (sik) saywist altidan dorde distliglinde vyanlilk sadece bir miktar
artmaktayken,2? kategori sayisi dértten ikiye diistliglinde yanhlik diizeyi sicrayarak
artmaktadir. $ik sayilari arasindaki bu dramatik farkin yani sira, gérildiigli gibi iki
model arasindaki sk sayisi-yanhlik iliskisiyle ilgili paralellik, iki gkl sorularda
bozulmaktadir. Bu bozulma, arastirmanin ‘modeller arasi fark olmadigina’ iliskin
temel hipotezini gliclendirir nitelikte olmasina karsin modelin geneline dair yorumlari

biraz karmagiklastirmaktadir.

122 Bu cahigmadaki iki bagiml degisken de ‘ters kriter' niteliindedir. Yani bu

degiskenler icin dlsik degerler daha makbuldur.
59



Tahminleme Yanhhg

T T
6 4

Model

] 0k Ihtimalli
= 0,250 i Rasch
= ! . Derecelendinilmi;
5 g Yamtlar
?:0,225'“"“""“”““‘“"
O :
'a ‘
H | |
/0200 e
= ;
@
5 0,175+ |
Tg_' ' |
= :
-« :

0,150 )
1
2

Kategori Sayisi

$ekdl 4.2, Tahminleme Yanhlgina Migkdn Model % Kategori Sayia Profll Grafifi

ki ihtimallilik diizeyinin sonuglar tzerindeki karmasiklastiric  etkisi $ekil
4.2.'de daha bariz bir sekilde g&riilmektedir. Bu grafikte rmodellerden bagimsiz olarak
{yani iki modele ait sonuglann birlikte ele alinmasi halinde) test uzunlugunun
tahminlerme yanhhg lzerindeki etkisi gdrsellestirilmistir. Crafikten anlasilacag lzere
ifade sayis azaldik¢a (Olgek uzunlugu kisaldikga) tahminleme kalitesi de dlismektedir
ve bu durum sk sayisi kag olursa olsun degismemektedir. Ancak ifade sayisinin
artmasinin tahrminlerne yanhhig tzerindeki iyilestirici etkisi farkli sik sayilar i¢in farkli
sekillerde olmaktadir. Mesela d&rt ve alti skh ifadeler i¢in; on iki ifade veya dokuz
ifade olmasi arasinda ciddi bir fark yoktur ama dokuz ifade ile ati ifade arasinda
Gnemli bir fark vardir. Buna karsin iki sikli ifadelerde; on iki ve dokuz ifadeli &l¢ekler

arasindaki fark bliylikken dokuz ve alt ifadeli &lgekler arasindaki fark clizidir.
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§ekil 4.3. Tahminleme Yanhh@ina iliskin Kategori Sayisi x Olgek Uzunlugu Profil Grafii

Ayrica bu grafikten (Sekil 4.3) ifade sayis1 kag olursa olsun, sik sayisinin on
ikiden dokuza inmesiyle tahminleme basarisinda gerceklesen distsiing sik sayisimin
dokuzdan altiya indirilmesiyle gerceklesen duststen cok daha fazla oldugu
gorilmektedir.

iki ihtimalligin sonuclar Gzerindeki etkisi, siddeti daha az olmakla birlikte
gorgll hata varyanst icin de gegerlidir. Sekil 4.3.°de kategori sayisimin  ikiye
dustlmesinin gdrgll hata varyansi dizeyinde nasil bir sicramaya neden oldugu ve
buna ilaveten modeller arasindaki paralelligin iki sikh durumda nasil bozuldugu
gorllmektedir.  Kategori sayisinin Oleek  uzunlugu-gdrgll  hata  varyanst  iliskisi

Uzerindeki {etkilesim) etkisi ise Sekil 4.4. grafig§inde gdsterilmistir.
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Daha once belirtildigi gibi kategori sayis1 degiskeninin dlizeyleri arasina iki
ihtimalli ifade tipinin de dahil edilmesindeki amac bu dlzeyin, c¢ok ihtimalli
modellerin karsilastinlmasina temel clmasini saglamakti. Ancak iki ihtimalli ifade
tipine iliskin sonuclarin diger dlizeylerden bu denli farkh olacagi tahmin edilmemistir.
Bu haliyle, elde edilen bulgularin gecerliliginde herhangi bir sorun clmamasina karsin
sonuclarin - daha kolay yorumlanabilmesini  saglamak amaciyla (sonuclarin
genellenebilirlik alanin daraltma pahasina) iki ihtimalli soru tipi dizeyi modelden
ckarilarak veriler yeniden analiz edilmistir. Yeni haliyle, kategori sayis1 degiskeni (ic
yerine iki dlzeyde incelendigi icin model, 2 (model tirl) x 2 (kalibrasyon érneklem

blytkltgt) x 3 (test uzunlugu) x 2 (sik sayisi) tasanmina dénlsmdstlr. Yeniden
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diizenlenmis haline iliskin duble ¢ok degiskenli analiz sonuclar asagidaki tabloda

(Tablo 4.3.) sunulmustur2e,

Tablo 4.3. Cok Degiskenli Testler ({ki {htimalli Modeller Haric)

Etkiler A F sd p n2

Model (M) ,969 1,976 2 ,143 ,031
Kalibrasyon Orneklemi Buayukltgt (N) ,805 14,934* 2 <,001 ,195
C")Igek Uzunlugu (1) 1399 45,534 4 <,001 ,601
Kategori Sayisi (C) 511 58,806™ 2 <,001 ,489
Mx N ,900 6,804" 2 ,002 ,100
MxL ,982 0,553 4 ,697 ,018
Mx C 992 0,497 2 ,609 ,008
N x L ,796 7,775 4 <,001 ,204
NxC ,981 1,184 2 ,310 ,019
LxC ,898 3,436" 4 ,oNn 102
MxNxL 924 2,492* 4 ,047 ,076
Mx NxC ,963 2,349 2 ,100 ,037
MxLxC ,938 2,008 4 ,098 ,062
NxLxC ,996 0,120 4 975 ,004
MxNxLxC ,954 1,456 4 ,220 ,046

Not. A: Wilks’ Lambda, £~ Wilks’ Lambda’ya ait F Degeri, s& Serbestlik Derecesi, p: lstatistiksel
Anlamlilik Seviyesi, 17,2,: Kismi Eta Kare Etki Blytkltguddir.

* sembolt, 05 dlizeyinde, ™ sembolii ise ,01 dlizeyinde anlamli £ degerlerini gdstermektedir.

129 Analizin yapildigi SPSS yazilimi standart olarak Wilks’in Lambdasi (A) degerinin yani
sira Pillai’nin iz, Hotelling’in iz ve Roy’un En Biyiik Kokl degerlerini de vermektedir. Ancak
bu degerler -farkli olmalarina ragmen degerlere iliskin istatistiksel anlamlilik dizeyleri ve etki

blyutklikleri aynt oldugu i¢in tabloyu sadelestirmek adina- burada sunulmamustir.
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sekil 4.5. Gorgll Hata Varyansina ili;kln Kategori Sayisi x C")lt,'ek Vauniugu Profil Grafigl

Istatistiksel etki blytklukleri (ve istatistiksel anlamiihk testleri incelendiginde’®)
tm arastirmanin tim temel hipotezlerine iliskin beklentileri destekler nitelikte
sonuglar elde edildigi gdralmUstir:

(@) Bu arastirmanin ckis noktasim olan Cok ihtimalli Rasch Modeli ile
Derecelenmis Yamtlar Modeli arasinda tahminleme kalitesi agisindan fark olmadig
yonundeki birinci hipotezle uyumlu sonuclar elde edilmistir (/1= ,969; F(2;123) =
1,976; p = ,143; nZ = ,031). Etki blyCOklogintn gok dustk olmasi iki model arasinda
dnemsenecek bir farkin olmadigin gdstermektedir.®! Bu sonug, ¢ok parametreli

modellerin daha iyi sonuglar verdigine ydnelik hakim olan gorlsin de sarsildig

130 Daha &nce de belirtildigi gibi bu calismada yorumlar etki blylkllklerine gére
yaptimistir.  Anlamhlik  testleri  sonuclarina iliskin - géndermeler yapiimasindan bilhassa
kaginiimaya calisilmistir. Ancak bu degerlerin yorumlanmasina asina olan okuyucular igin test
degerleri tablolarda ve paranteziclerinde verilmistir.

131 {|ging olan, énemsenmeyecek dlizeyde olan bu farkin CIRM lehine olmasidir.
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anlamma gelmektedir. Bir baska deyisle, veri-model uyumunun daha iyi oldugu
gerekcesiyle temel Slgme ilkelerinden uzaklasip 2 PL modellere yénelmenin, tipik bir
Orgltsel davranig arastirmacisi icin hicbir anlami olmadigl sonucuna erisilmigtir.

(b) Buytk kalibrasyon &rneklemleriyle yapilan tahminlemelerin = kigik
orneklemlerle yapilanlara gbre daha bagarill olacagina ydnelik &ngoriyle ilgili
hipotezi destekleyen bulgular elde edilmistir. (A = ,805; F(2;123) = 14934;p <
,001; nf, =,195) Bu faktériin etkisi énemli kabul edilebilecek boyutlarda olmakla
birlikte diger iki temel etkiye gére daha dsiik diizeydedir.

(c) Farkli test uzunluklarina ait tahminleme performanslari ile ilgili farksizlik
hipotezinin reddedilmesi, istatistiksel farkin®2 oldugunun bir g&stergesi olarak kabul
edilmistir. (4= ,399; F(4;121) = 45,534;p <,001; n2 =,601). Tim etkiler arasinda
en gliclli olani, test uzunlugu ¢kmistir. Ayrica trend analizi sonucunda test uzunlugu-
tahminleme vyanliligi ve test uzunlugu-gérgll hata varyansi iligkilerinin dogrusal
oldugu sonucu (bkz Tablo 4.6.) bulunmustur (p <,001; rhz, =,135vep <,001; 5 =
572)

(d) Alti gikla yapilan &lclimlerle, dért sikla yapilan &lclimlere gdre daha
basaril tahminlemeler yapilacagi seklindeki hipotez ile de tutarli olan sonuglar
bulunmustur (4 = ,511; F(2;123) = 58,806; p <,001; n2 = ,489).

(e) Model tiird ile 6rneklem bliyUkligi arasinda olmasi beklenilen etkilesimsel
iliskiyle ilgili olusturulan hipotezi kismen destekleyen sonuclara ulagilmugtir (A =
,900; F(2;123) = 6,804; p = ,002; Ny = ,100). Sekil 4.5 ve 4.6’'da bu etkilesim

etkisinin ayr1 ayri her iki bagiml degisken icin de gecerli oldugu gértlmektedir.

132 Bu c¢aligmada, Kline'in (2004, s. 88) o&nerisine uyularak, ‘anlamiilik’, hatta
‘istatistiksel anlamlilik® kavramlarinin kullaniimasindan mimkin oldugunca kagnmaya

cahsilmugtir.
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(f) Test uzunlugu ile sik sayis1 arasinda genel kaninin aksine daha karmagik bir
iliski oldugu yontindeki beklentiler dogrultusunda incelenen Test Uzunlugu x $ik sayisi
etkilesiminin (beklenilen kadar vyiilksek olmasa da) dikkate deger bir etki
buyuaklagunin oldugu sonucu bulunmustur (Jl = ,102; F(2;123) =3,436; p =
011; n2 =,102). Sekil 4-7'deki profil grafigi, Olcek Uzunlugundaki degisimlerin
Tahminleme Yanhhg Gizerindeki etkisinin 6 sikl ve 4 sikli sorular icin aym olmadigini
gostermektedir. Gorglil Hata Varyansi icin ise boyle bir etkilesim etkisinin s6z konusu

olmadig1 gorilmektedir (bkz. Sekil 4.8.).

Tahminleme Yanhhg
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Sekil 4.8, Tehminleme Yanlilifina iliskin Kategori Sayist x f)l;ek Uzunlugu Profil Grafigi
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Sekil 4.9. Gorglll Hata Varyansina fliskin Kategori Sayist x Olgek Uzunlugu Profil Grafigi

() Model x Kalibrasyon Orneklemi Biyuklugi etkilesimini sadece kismen
destekler nitelikte sonuclar elde edilmistir (}l = ,900; F(2;123) =7,775; p =
,002; ng =,100). Etki buyuklugla kabul edilen alt simirdan yuksek ama beklenilen
duzeyden dusuk ckmistir.

(i) Sonuglarina yonelik herhangi bir &ngdriide bulunulmayan, Olcek Uzunlugu
x Kalibrasyon Orneklemi Biyiikligi etkilesimine iliskin yiiksek bir etki buylikligi elde
edilmistir (1 = ,796; F(4;121) = 7,775; p = ,000; n2 = ,204).

() Aragtirmada hicbir ikind veya Udinci derece etkilegsim etkisinin anlamh
cikmamasi beklenmekteydi.’?? Bu beklentilerle tam uyumlu olmayan tek sonu¢ Model
x Kalibrasyon Orneklemi Biyuklugi x Olgek Uzunlugu Etkisi ile ilgili sonuctur. Gergi

bu etkilesim etkisi ile ilgili (p degeri “istatistiksel olarak anlamh”™ sonuclar vermesine

133 Birinci dlzey digndaki etkilesim etkilerinin ylksek ¢kmamasi genel olarak
arastirmacilar tarafindan arzulanan bir sonugtur. Bunun nedeni bu st derecedeki etkilesim
etkilerinin tUm analiz sonuglarnnin yorumlamgin zorlastiracag gercegidir.
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kargin) etki blydkligld distk ¢ikmugstir.’3* Dolayisiyla bu etkinin ne kadar énemli kabul
edilmesi gerektigi yoruma aciktir. Bu ikinci diizey etkinin sahi kabul edilmesi halindeki
yorumu su sekilde yapilabilir:

Genel olarak ele alindiginda ifade sayisi arttikca tahminleme kalitesinin arttigr
gordlmektedir. Ancak bu artisin trendi Srneklemin biyik veya kiglik olmasina gore
degismektedir. Dahasi orneklem bdyiikliginin séz konusu trend dzerindeki etkisi de

modelin tirine gore farkiiliklar gostermekiedir.

Hipotezlere iliskin yukaridaki yorumlarin (ve sunulan istatistiklerin) hepsi
duble cok degiskenli varyans analizi yaklagimi cercevesinde elde edilmis bulgulara
gére yapilmistir. Mevcut arastirmanin tasarim Szellikleri geregi, tim hipotezler, daha
O6nce bahsedilen alternatif yaklasim (cokdegiskenli karma model) cercevesinde de
degerlendirilebilecegi icin bu alternatif yaklagim sekline gére elde edilen bulgular da

asagidaki tabloda (Tablo 4.4.) sunulmugtur.135.136

134 Tekdegiskenli analizlerde etki buylkliklerinin yorumlanmasina iliskin genel
tavsiyeler bulunmasina karsin ¢ok degiskenli veya tekrar &lcimli tasarimlar icin hususi degerler
belirtilmemistir. Tekdegiskenli modellerde n? (eta kare) degerinin ,01 olmasi kuclk; ,06
olmasi orta ve ,14 olmast blylk etki blUydklGginin séz konusu oldugu seklinde
yorumlanmaktadir (Cohen, 1977). Cok degiskenli ve tekrarhl Slclimler tasarimlarinin daha
glcli olduklan gercegini gdz &nlinde bulundurularak bu c¢alisgmada ¢okdegiskenli kismi
7% > ,10 (,06 ile ,14°0in ortalamasi) dizeyini ciddiye alinmaya deger etki buytkltkleri icin sinir
olarak benimsenmistir.

135 Bu tabloda tiim etkiler gdsterilmemistir. iki yaklasim arasinda sadece 3 veya lzeri
dizeyden olusan degiskenlere dair temel etkilerin ve bu degiskenlerin parcasi oldugu etkilesim
etkilerinin degerleri degisecegi icin yalnizca bu degerler tablolastirilmustir.

136 Bu sonuclann gecerliligi kiresellik varsayimin ne derecede tutturulduguyla yakindan
ilgilidir. Bu varsayimin testi icin SPSS yazilimi otomatik olarak Mauchly Kuresellik Testini
yapmaktadir. Ancak bu testin sonuclarina itibar edilmemesine ydnelik literatlirde bir fikir
birligi olugmugtur. Yerine diizeltme faktorlerinin uygulanmasi énerilmektedir. Mauchly Testinin

sonuglar ve dlzeltme faktorleriyle ilgili istatistikler Ek 3 Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 4.4. Cok Degiskenli Testler (Cok Degiskenli Karma Model)

2

Birimler-i¢i Etkiler Degerler F d p I/
Olcek Uzunlugu ()  Pillai iz ,462 37,215 4 <,001 ,231
Wilks Lambda ,539 44,768 4 <,001 ,266
Hotelling izi ,856 52,627 4 <,001 ,300
Roy En Buytik K&ki ,855 106,013 2 <,001 461
Model (M) x L Pillai izi ,012 0,761 4 ,551 ,006
Wilks Lambda ,088 0,760 4 ,551 ,006
Hotelling izi ,012 0,760 4 ,552 ,006
Roy En Biiytik K&k ,012 1,522 ) ,220 ,012
Kalibrasyon Orneklemi Pillai izi 147 9,872 4 <,001 ,074
BliyGklagt (N) x L \Wilks Lambda 853 10,232 4 <,001 077
Hotelling izi 172 10,590™ 4 <,001 ,079
Roy En Buytik K&k 170 21,084 2 <,001 145
Mx NxL Pillai izi ,063 4,058 4 ,003 ,032
Wilks Lambda ,037 4,108 4 ,003 ,032
Hotelling izi ,068 4,157* 4 ,003 ,033
Roy En Buytik K&k ,067 8,324 2 <,001 ,063
L x Kategori Sayisi (C) Pillai izi ,072 4,623™ 4 ,001 ,036
Wilks Lambda ,928 4,680™ 4 ,001 ,037
Hotelling izi ,077 4,737 4 ,001 ,037
Roy En Biiytik K&k ,074 9,201 2 <,001 ,069
MxLxC Pillai izi ,038 2,400" 4 ,049 ,019
Wilks Lambda ,962 2,409" 4 ,048 ,019
Hotelling izi ,039 2,418 4 ,048 ,019
Roy En Biiytik K&k ,037 4,605* ) ,011 ,036
NxLxC Pillai izi ,002 0,149 4 ,963 ,001
Wilks Lambda ,998 0,148 4 ,964 ,001
Hotelling izi ,002 0,148 4 ,964 ,001
Roy En Buytik Kéki ~ ,002 0,290 2 ,749 ,002
MxNxLxC Pillai iz ,022 1,388 4 ,237 011
Wilks Lambda ,978 1,386 4 ,237 ,011
Hotelling izi ,023 1,385 4 ,238 ,011
Roy En Biiytik K&k ,019 2,392 2 ,094 ,019

Not. s& Serbestlik Derecesi, p: Istatistiksel Anlamhlik Seviyesi, r]zz,: Kismi Eta Kare Etki BlyUkltgtiddir.

* semboll ,05 diizeyinde, ™ sembolii ise ,01 dlizeyinde anlamh F degerk?rini gdstermektedir. Tim etkiler
icin gegerli olan hata serbestlik dereceleri su sekildedir: 496 (Pillai lzi), 494 (Wilks Lambda), 492
(Hotelling 1zi), 248 (Roy En Bulylik Koki).

Gorildigl gibi iki yontem arasinda, istatistiksel anlamlilik degerleri acisindan
ciddi farklar olmamasina ve etki blyuklUkleri genelde paralel degerlerden olusmasina
karsin, iki etkilesim etkisine ve bir temel etkiye ait etki biylkleri acisindan ciddi

farklar cikrmistir. Séyle ki, Olcek Uzunlugu, Model x Olcek Uzunlugu ve Olcek
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Uzunlugu x Kategori sayisi etkilerine ait etki bulylkllkleri duble cok degiskenli
modelde, cokdegiskenli karma modelde oldugundan ¢ok daha yiiksektir. Test
uzunluguna ait etki buyduklikleri, aralarinda fark olmasina karsin her iki modelde de
yliksek oldugu icin bu farkin sonuclarin yorumlanmasinda &nemli bir sorun
yaratmayacagi disintlmdistir. Diger iki etkinin ne derecede ciddiye alinmasi gerektigi
ile ilgili yorumlarda ise ihtiyatli davranilmasi gerekmektedir.

Birden fazla bagiml degiskeni olan arastirma desenlerindeki miiteakip analiz
tercihlerinden birisi (bazi alimlerin kargi ¢ikmasina ragmen) bagimsiz degiskenlerin her
bir bagimli degisken (zerindeki etkilerinin ayri ayri incelenmesi y&niindendir.’” Bu
cercevede yapilan tek degiskenli analizlere dair sonuclar Tablo 4.5.’de sunulmugstur.

Bu tip caliimalarda cokdegiskenlinin yani sira tekdegiskenli analizin de
yapilmasinin gerekcesi; bagimsiz degiskenlerin diizeyleri arasinda farkin, aslinda
agirlikh olarak sadece bazi bagimh degiskenler acisindan mi gecerli oldugunu kontrol
etme istegidir. Bir baska deyisle diizeyler arasinda farkin, en ¢ok hangi bagimli
degisken Uzerinde kendini hissettirdigini tespit etmek amaciyla bu prosedir
uygulanmaktadir. Sonuclar incelendiginde bagimsiz degiskenlerin etkisinin Gérgiil
Hata Varyansi degiskeni Uzerinde ¢ok daha glicli oldugu gérilmektedir. Yani ifade
sayisini, kategori sayisint ve érneklem buyUkligind arttirmak genelde daha az hatali
tahminlemeler yapmamizi saglamakla birlikte, asil olarak tahminlemelerdeki istikrarin

artmasina katkida bulunmaktadir.

137 Her ne kadar bazi yazarlar (mesela Weinfurt, 1995) cokdegiskenli analizi takiben
yapilan tek bagimh degiskenli incelemeleri, miteakip analiz tirleri arasinda saysa da, muteakip
mukayeseler [post hoc comparisons] tabiri ashinda “istatistiksel olarak anlamh” ¢ikan umumi
[omnibus] testlerin ardindan, bagimh degiskenin hangi diizeyleri arasinda farkin oldugunu

belirlemek icin yapilan karsilagtirmalar i¢in kullaniimaktadir.
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Tablo 4.5. Tek Degiskenli Testler
Bagimii Degiskenler KT sd F p n2
M Duizeltilmemis 0,082 1 2,297 132 ,018
By 0,082 1,000 2,297 132 018
Ll W 0082 1,000 2297 132 018
Eati 0,082 1,000 2,297 32 018
Diizeltilmemis 0,013 1 1,801 182 014
B 0013 1000 1,801 182 014
COIRRLHRTE \Volns o 0013 1000 1,801 182 014
Ealt 0013 1000 1,801 182 04
. Diizeltilmemis 0,009 1 10,211,002 076
B 0,009 1000 10,211 002 076
i Y 0,009 1,000 10211 002 076
Bt 0,000 1,000 10,211 ,002 076
Diizeltilmemis 0,003 1 21,499  <,001 148
e 0,003 1,000 21,499 <001 148
Cletgall Sate; Vargews. . 0,003 1,000 21,499 <001 148
Eatt 0,003 1000 21499 <001 48
‘ Diizeltilmemis 1,008 2 10916 <001 08I
B 1,008 1,809 10916 <001 081
TR 1,008 1,834 10916 <001 081
Ealt 1,008 1,000 10916 <001 081
Duzeltilmemis 0,786 2 104666 <001 458
2 0,786 1,722 104,666 <001 458
sl T 0,786 1,744 104,666 <001 458
- 0,786 1,000 104,666 <001 458
. Diizeltilmemis 0,493 1 14,073 <001 103
g 0,493 1,000 14173 <001 103
ROEERREOEI 0,493 1,000 14173 <001 103
i 0,493 1,000 14173 <001 103
Diizeltilmemis 1,530 1 118,141  <,001 488
B 1,530 1,000 118141 <001 488
Corgul bate Voryans o 1,530 1,000 118141 <,001 488
Ealc 1,530 1,000 118141 <001 488
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Tablo 4.5. (Devam).

2

Bagimii Degiskenler KT sd F p Nn
Mx N Dizeltilmemis 0,004 1 6,150 ,014 ,047
2y 0,004 1000 6150 014 047
Ll W 0,004 1000 6150 014 047
Eatt 0,004 1000 6150 014 047
Diizeltilmernis 0,001 1 7,798 006 059
B 0001 1000 7,798 006 059
COIRRLHRTE \Volns o 0,001 1,000 7,798  ,006  ,059
Ealt 0001 1000 7,798 006 059
o Dizeltimemis 0,010 2 1,000 366 008
e 0010 1,815 1,009 360  ,008
i Y 0,010 1,841 1,009 361 008
Eant 0010 1000 1,009 317  ,008
Diizeltilmemis 0,001 2 0,572 ,565 ,005
Beg 0001 1,763 0572 544 005
Cletgall Sate; Vargews. . 0,001 1787 0572 546 005
gk 0001 1,000 0572 451 005
o Dizeltimeris 0,004 2 7,067 001 054
£ 0,004 1394 7,067 004 054
L L W 0,004 1405 7,067 004 054
Ealt 0,004 1000 7,067 009 054
Diizeltiimemis 0,001 2 14815 <001 107
2o 0,001 1512 14815 <001 107
sl T 0,001 1,527 14,815 <001 107
Eant 0001 1000 14815 <001 107
o i 1, Diizeltilmemis 0,003 2 5302 006 041
Bog 0,003 1398 5302 013 041
ROEERREOEI 0,003 1,409 5302 013 04
Eait 0,003 1000 5302 023 041
Diizeltilmemis <0,001 2 4,447 013 035
8 <0001 1379 4447 025 035
Coigll Bata Yaryens o <0,001 1389 4447 024 035
- <0,001 1,000 4447 037 035
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Tablo 4.5. (Devam).

Bagimli Degiskenler KT sd F p i/
Mix € Diizeltiimemis <0,001 1 0,010 919 <001
B <0,001 1,000 0,010 919  <,00l
lalminleme Yol o <0001 1,000 0010 919 <001
B <0,001 1,000 0010 919 <001
Diizeltiimeris 0,003 1 0995 321 008
Bep 0,003 1,000 0995 321  ,008
oot VoS 0,003 1,000 0995 ,321 008
Eare 0,003 1000 0995 321 008
K s Diizeltilmemis <0,001 1 2240 137 018
ke <0,001 1,000 2240 137 018
Tehminlame Yonilid o <0,001 1,000 2,240 137 018
B <0,001 1,000 2240 137 018
Diizeltilmemis <0,001 1 0,186 ,667 ,001
Bgg <0001 1000 0,18 667 ,001
Comal Heie Veryans o <0001 1000 018 667 001
Eake <0001 1000 018 667 001
Mg N € Diizeltiimemis <0,001 1 0,406 ,525 ,003
B <0001 1000 0406 525 003
Tahminleme Yanhiigi £ <0001 1,000 0.406 525 003
Ealt <0001 1000 0406 525 003
Diizeltilmemis <0,001 1 4,272 ,041 ,033
- <0001 1,000 4,272 041 ,033
Gorglil Hata Varyansi B <0,001 1,000 4272 041 033
Ealt <0,001 1,000 4,272 ,041 ,033
L€ Diizeltiimemis 0,013 2 1049 319,009
B 0013 1,507 1,49 307  ,009
TeEmiemeYeollg o 0013 1522 1049 308 009
Ealt 0013 1,000 1,49 28  ,009
Diizeltiimernis 0,048 2 8,835 <001 067
B 0,048 1434 8835 001 067
Colt are Veyans o 0,048 1446 8835 001 067
Bt 0,048 1,000 8835 004 067
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Tablo 4.5. (Devam).

2

Bagimii Degiskenler KT sd F p Nn
Wi Lo & Diizeltiimemis 0,005 2 3,009 ,051 ,024
Bgp 0,005 1,834 3,009 056 024
Ll W 0,005 1,860 3,009 055 024
ar 0,005 1,000 3,009 ,085 ,024
Diizeltilmemis 0,001 2 1,608  ,202 013
- 0,001 1,723 1,608  ,206 013
COIRRLHRTE \Volns o 0,001 1,745 1608 ,205 013
Eakt 0,001 1,000 1,608  ,207 013
NxLxC Diizeltilmemis <0,001 2 0,011 ,989 <,001
- <0001 1752 0011 982  <,001
Tahminleme Yanhlig - <0001 1775 0.01 983 <001
Ealt <0,001 1,000 0,01 916 <,001
Diizeltilmemis <0,001 2 0,287 ,751 ,002
o <0,001 1350 0,287 ,662 ,002
Gorgiil Hata Varyansi e <0,001 1360 00287 664 002
Eant <0001 1,000 0,287 ,593 ,002
M K 1. %C Diizeltilmemis <0,001 2 0,411 ,663 ,003
[ <0,001 1,876 0,41 ,650 ,003
Tahminleme Yanhligi B <0001 1,904 0.411 653 003
Ealt <0,001 1,000 04N ,523 ,003
Diizeltiimemis <0,001 2 2,372 ,095 019
- <0,001 1265 2,372 18 019
Gorgiil Hata Varyans B <0,001 1272 2372 118 019
Eat <0,001 1000 2,372 126 019

Not. KT: Kareler Toplami, 2yg: Creenhouse-Geisser epsilon tahminlemesi, &,p: Huynh-Feldt epsilon
tahminlemesi, &g3: Dlizeltilmemis satirlarindaki degerler epsilon alt simirina gére hesaplanmustir. Hatalara
iliskin degerlere tabloda yer verilmemistir.
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Tablo 4.6. Test Uzunlugu ile {Igili Polinom Planh Mukayeseleri

Etkiler Bagiml Degisken Polinom F p 0%
L Tahminleme Yanhhg Dogrusal 19,324™ <,001 135
2. Dereceden 0,704 ,403 ,006

Gorgll Hata Varyansi Dogrusal 165,478 <,001 572

2. Dereceden 1,727 191 ,014

Mx L Tahminleme Yanlihg Dogrusal 1,563 214 ,012
2. Dereceden 0,026 ,871 <,001

Gorgtlil Hata Varyansi Dogrusal 0,818 ,368 ,007

2. Dereceden 0,106 ,745 ,001

N xL Tahminleme Yanhhig Dogrusal 8,620" ,004 ,065
2. Dereceden 3,320 ,071 ,026

Gorgtlil Hata Varyansi Dogrusal 22,390™ <,001 153

2. Dereceden 0,884 ,349 ,007

M xNxL Tahminleme Yanlihig Dogrusal 5,863" 017 ,045
2. Dereceden 3,695 ,057 ,029

Gorgll Hata Varyansi Dogrusal 5,685" ,019 ,044

2. Dereceden 1,332 ,251 0N

LxC Tahminleme Yanlihig Dogrusal 1,234 ,269 ,010
2. Dereceden 0,883 ,349 ,007

Gorgtlil Hata Varyansi Dogrusal 11,600* ,001 ,086

2. Dereceden 0,164 ,686 ,001

MxL xC Tahminleme Yanhhig Dogrusal 4,342" ,039 ,034
2. Dereceden 0,544 ,462 ,004

Gorgtlil Hata Varyans Dogrusal 2,130 147 017

2. Dereceden 0,396 ,530 ,003
NxLxC Tahminleme Yanlihig Dogrusal 0,003 956 <,001
2. Dereceden 0,026 ,873 <,001

Gorgtlil Hata Varyansi Dogrusal 0,383 ,537 ,003
2. Dereceden 0,014 ,906 <,001
MxNxLxC Tahminleme Yanlihi Dogrusal 0,018 ,894 <,001
2. Dereceden 0,782 378 ,006

Gorgtlil Hata Varyansi Dogrusal 3,112 ,080 ,024
2. Dereceden <0,001 ,992 <,001

Not. Test uzunlugu ¢ dlizeyden olustugu icin sadece dogrusal ve 2. dereceden iliskiler test edilmistir.
* sembolli ,05 dlizeyinde, ** sembolli ise ,01 dlizeyinde anlamh F degerlerini gdstermektedir.



Mevcut arastirmada hicbir birimler-arasi degiskenin olmamasi dogal olarak
standart miiteakip mukayese prosedrlerinin uygulanamamasina neden olmaktadir.
Bununla beraber, bitlintyle denekler-ici tasarimlarda planli mukayeselerin
yapilmasina bir engel bulunmamaktadir.’®® Farkh alternatiflerin olmasina kargin
bagimsiz degiskenlerin'® yapisi ve Sl¢iim diizeyleri ve temel arastirma sorulari dikkate
alindiginda en uygun prosediiriin polinom trend (egilimler) analizi oldugu
distinilmustir (bkz. Tablo 4.6.).

Burada merak edilen iligki, test uzunlugu ile bagimh degiskenler arasindaki
iliginin bicimidir ki bunun her iki bagimli degisken icin de dogrusal olma ihtimalinin

egrisele gére cok daha yliksek oldugu tespit edilmistir.

5. SONUC, GENEL DEGERLENDIRME VE iLERIKI CALISMALAR
ICIN ONERILER
Calisma cercevesinde arastirma sorularina bagh olarak gelistirilen tim maddi
hipotezleri destekler nitelikte bulgular elde edilmistir. Bu sonuclardan en etkileyici
olani Cok [htimalli Rasch Modeli ile Derecelendiriimis Yanit Modeli arasinda kisi
parametreleri tahminleme performans! agisindan fark olmadig sonucudur. Bu bulgu,
sadece pratik kaygilar tasiyan bir arastirmacinin bile ¢ok ihtimalli &lcekler kullanirken
2 PL modellere yodnelmesini gerektirecek bir durumun bulunmadig anlamina
gelmektedir. Bir baska degisle, orta buyuklikte &rneklemlerle ve kisa anketlerle
calisan Orglitsel davranis arastirmacilart icin Rasch Modelleri her bakimdan en iyi
secenegi olusturmaktadir.

Soru sayisi, &Srneklem blyUkligld, sk sayisinin - artmasiyla tahminleme

performansin da artacagi énceden de bilinen bir gercektir. Dolayisiyla bu hipotezleri

138 Ancak planh muteakip analizler, yalnizca bagimh degiskenlerin her biri ayri ayri ele
alinip uygulanabilmektedir. Bu analizlerin ¢ok degiskenli versiyonlarinin da olduguna dair
yazarin bir malumati bulunmamaktadir.

139 Aslinda iki ihtimalli ifadeleri modelden cikardigimiz i¢in dlzey sayisi (k) ikiden
blytk sadece bir bagiml degiskenimiz kalmustir ki o da &l¢cek uzunlugudur. Dolayisiyla sdz
konusu planli mukayeseler sadece o6lcek uzunlugu ile ilgili temel ve etkilesim etkilerine

uygulanmustir.
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destekler nitelikte sonuclarin elde edilmesinin bir etkileyiciligi bulunmamaktadir.
Bununla beraber Slcegi kisa tutup, sk sayisint arttirmak ile gik sayisint dislik tutup
daha uzun bir &lcek kullanma arasinda bir tercih yapilmasi gerektiginde cok kategorili
az sorulu Slceklerin diger alternatife gére daha iyi sonuclar verdigi ortaya cikmistir ki
bu nispeten orijinal bir bilgidir.

CIRM’nin  &rneklem  biyiikliginin azalmasinda hemen hemen hic
etkilenmedigini ancak DYM’nin &rneklem buyikliglindeki azalistan biraz etkilendigi
sonucuna varilmistir.

Iki bagimli degisken acsindan ayri ayri incelendiginde, sik sayisi artigi ile
tahminleme basarisi arasinda egrisel degil dogrusal bir iliskinin oldugu sonucu
bulunmugstur.

Kategori Sayisi x Olcek Uzunlugu etkilesimi disinda faktérler arasinda énemli
bir etkilesim etkisinin olmadig tespit edilmis, ancak Kategori Sayist x Test Uzunlugu
Etkilesimin gliciniin modelden modele farklilik g&sterdigi bulunmustur.

Similasyon calismalarinda mantikli olabilecegi distinilen tim faktorlerin
modele dahil edilmemesinin ve incelenen her faktére ait diizeylerin ¢ok ayrintili
olarak belirlenmemesinin en énemli nedeni ilave edilen her faktériin ve diizeyin veri
Uretimi ve analizlerle ilgili is yUkind katlayarak arttirmasidir. Bu ayni zamanda
yineleme sayisinin bircok calismada c¢ok digstk tutulmasinin da temel nedenidir.
Dolayisiyla arastirmacilar, modellerini kurarken faktdr, dizey ve yineleme sayisi
acisindan ekonomik olmak zorunda kalirlar (yalniz bir arastirmayla, konuyla ilgili
biitliin sorulara cevap bulunamayacag icin bu gayet normal bir durumdur). Bu
calismayi takip edecek caligmalarda arastirmacilar, evvelki calismalarinin sonuglarina
g6re hangi faktérler lzerinde daha ayrintili durmalart gerektigine, hangi faktérlerin
modelden cikarilip yerine bagka faktérlerin koyulabilecegine karar verirler. Bu
cercevede ileriki calismalar icin su gibi &nerilerde bulunulabilir:

(a) Bu calisimada &rglitsel davranig bilimi acisindan en tipik durumlarda hangi
modelin daha iyi sonuclar verdigi tespit edilmeye calisilmustir. ileriki calismalarda
Orneklem blyikligli ve soru sayisi acisindan modellerin basabas noktasi tespit

edilmeye calisilabilinir. Orneklem biiy(ikligi arttkca 2 PL modellerin tahminleme
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performanslarinin arttigi bilinmektedir.'® 2 PL modelin Rasch Modelinden daha iyi
sonuclar vermeye bagsladigi Srneklem biiytkligl noktasi tespit edilmeye calisilabilir.
Bunun icin kalibrasyon &rneklemi biylkligl faktérd icin 6-7 egit aralikli diizey
belirlenerek arastirma tekrarlanabilir.

(b) Benzer sekilde soru sayisi acisindan da iki modelin bagsa bas noktas
incelenebilir.

(c) Kategori sayisindaki artigin da tahminleme performansini arttirdigi
bilinmesine kargin tipik uygulamalar 4 veya 5 sikl ifadelerden olustugundan bu faktér
ileriki calismalarda model diginda (mesela dérde sabitlenerek) tutulabilir.

(d) Bu arastirmada sabit tutulan ayirt edicilik parametresinin dagihimina iliskin
cesitli kombinasyonlar denenebilir. Mesela bu calisjmada 0,8 ile 2,0 arasinda
dikdortgensel dagilim gdsteren ayirt edicilik parametreleri incelenmisken ileriki
calismalarda ortalamasi 1 olan, normal ve sola carpik dagihm g&steren parametrelerle
calisilmast ilging sonuclarin elde edilmesini saglayabilir.

(e) Her ne kadar MYK similasyon arastirmalarinda yineleme sayisi genelde
disiik tutulmasina ve bunun bir cok arastirmaci tarafindan biiytk bir kusur olarak
gorilmemesine ragmen yineleme sayisi dikkatle ele alinmasi gereken bir konudur ve
bu caligmanin en blyilk eksikligi yineleme sayisinin olduk¢a distk olmasidir. MYK
cercevesindeki, hi¢ yineleme yapmayan onlarca caligmaya gére bu calisgmada icin
belirlenen yineleme®! sayisi (5) diisiik olarak kabul edilmeyebilir ancak, mesela yapisal
esitlik modellemesi arastirmalarindaki yineleme rakamlariyla karsilastinldiginda
(ayrintilar icin bkz. Bandalos, 2006) bu sayi cok disiik kalmaktadir. ileriki
calismalarda yineleme sayisi, similasyon calismasina daha musait alternatif

yazilmlarin kullanilmasiyla arttirilabilir.

140 Bu Rasch Modeli i¢in de gecerlidir ama 2 PL deki performans artisi Rasch
Modelinkinden daha hizhdir.

4 Bu ¢aligmada bu sayinin dstik tutulmasinin en blylk nedeni Multilog programinin
similasyon c¢alismalarina musait olmayan bir yapisinin olmast ve Winsteps ile yapilan
analizlerin aksine bu yazihm ile islemlerin otomatik olarak yaptirilamamasidir. Bu da calisma

icin gereken is yikint ¢ok ciddi sekilde arttirmustir.
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EKLER

Ek 1: Tezde Kullanilan Bazi Kavramlarin ingilizce Orijinalleri

Alt Asimptot

Berklik

Birim

Birimler-arasi

Birimler-ici

Celdiriciler

Gokdegiskenli - Cok Bagiml Degiskenli
Cok ihtimalli

Denek

Dereceleme Ol¢egi Modeli

Derecelendirilmis Yanit Modeli

Duble Cokdegiskenli Varyans Analizi (DCVA)

Farksizlik Hipotezi istatistiksel Anlamlilik Testi

iki htimalli

Karma Tasarim

Madde Karakteristigi Egrisi (MKE)
Madde Yanit Kurami (MYK)
Mukayesebasi Hata Orani

Normal Kemer Modeli

Operasyonel - islemsel - isevuruk Tanim
Etkiboyu Hata Crani

Deneyboyu Hata Orani

Tahminleme

Lower Asymptote
Robustness

Subject
Between-subjects
Within-subjects

Item Distracters
Multivariate
Polytomous
Respondent- Subject
Rating Scale Model
Graded Response Model

Doubly Multivariate ANOVA

Null Hypothesis Statistical Significance Testing

Dichotomous

Mixed Design

Item Characteristic Curve (1CC)
Item Response Theory (IRT)
Per-comparison Error Rate
Normal Ogive Model
Operational Definition
Familywise Error Rate
Experimentwise Error Rate

Estimation
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Kismi Puanlama Modeli
Olabilirlik

Ayristirilabilirlik

Misterek En¢ok Olabilirlik
Maddi Hipotez

Sanal Denek

Sabit Etkiler Modeli

Devam Eden Tesir

Eslik Degiskeni

Miteakip Mukayeseler
Kuresellik

Disadiigen

Kareleme

Olcek/birim Denklestirme Faktorl
Ortik Ozellik Kurami (OOK)
Umumf (timel) Test

Uzanim

Ust Asimptot
Yenileme-Yenilemeli

Yineleme

Partial Credit Model
Likelihood
Separatebility

Joint Maximum Likelihood
Substantive Hypothesis
Simulee

Fixed Effect Model
Carry-over Effect
Covariate

Post Hoc Comparison
Sphericity

Qutlier

Quadrature

Scaling Factor

Latent Trait Theory
Ominibus test
Continuum

Upper Asymptote
Iteration-lterative

Replication
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Ek 2: Farksizlik Hipotezi istatistiksel Anlamlilik Testleri (FYIAT) ile
gili Actklama

Anlamlilik testleri, sosyal bilimlerde ¢ok vyaygin olarak kullanilan bir analiz
yontemidir. Ancak anlamlilik testlerinin kullaniimasina yonelik ciddi elestiriler de
yapilmaktadir. Bu elestirilerin ilk c¢ikist 1940’lara kadar gitmektedir. Anlamhlik
testlerinin, ayni anda bu kadar uzun zamandir ve yogun bir sekilde elestirilirken bir
yandan da bu kadar yaygin bir sekilde kullaniimasi oldukca ilginctir. Daha da ilginci,
anlambhlik testlerini elestirenlere (bugline kadar anlamllik testlerini elestiren 200’lGn
lizerinde makale yazilmis ve bircok bilimsel dergide bu konuya yd&nelik &zel sayilar
diizenlemistir) karsi, bu yaklasimi savunanlarin olusturdugu giicli bir karst kampin da
bulunmamasidir. Bu durumda sosyal bilimcilerin ¢ogunun (anlambhlik testlerinin
sakincalarindan haberdar olmayan kesim bir kenara birakilirsa) elestirilere katilmakla
birlikte; aligkanlik, isin kolayina ka¢cma gibi nedenlerle bu sakincali uygulamayi
strddrdukleri sonucuna varilabilir.

FYIAT uygulamalarina karsi cikan alimler, karsi olma derecelerine gére farkl
gruplara ayrilabilir. Mesela, Cohen (1994) ve Gigerenzer (1993) en u¢ dizeyde
FYIAT uygulamalarin elestirirken, Kline (2004) baz istisnai durumlarda anlamlilik
testlerinin bir kullanim alani olabilecegini ancak bircok calisgma icin bu uygulamayi
tercih etmenin bly(k bir hata oldugunu belirtmistir. Goodman (1993), Hubbard ve
Armstrong (2006) gibi bazi yazarlar, FYIAT ile ilgili sorunlarin nedeni olarak
glinimiizde hipotez testi adiyla izlenen prosediirlerin aslinda bir biriyle uyumlu
olmayan iki test yaklagiminin (Fisher’in anlamlilik testi ve Neyman-Pearson’in Hipotez
testi) karisimi, melez bir yol olmasini gériirken, Thompson (2002) gibi bazi yazarlar
ise FYIAT'In kullanimint degil, etki biyikligl, given aralig gibi yéntemlere
arastirmalarda yeterince yer verilmemesini elestirmektedir. Amerikan Psikoloji
Dernegi (APA) ise anlamlilik testlerine ait bilgilerin makalelerde sunulmasina
midahale etmezken, sonuca iliskin kararlarin sadece bu testlere gére yapilmamasi
gerektigini, etki blyUkligl, gliven araligl veya etki bulyukliklerine iliskin gliven
aralilarina ait bilgileri sunmayan calisgmalarin eksik olarak goriilecegini belirtmistir
(2009;.:5. 33).

Bu calismada, aslinda Cohen’inkine yakin bir gériise sahip olunmasina ragmen,

APA’nin ydnlendirmeleri dogrultunda (bu istatistiklere asina okuyucularin daha rahat
82



edecegini de duslinerek) hareket edilmis, yorumlar etki buyiikllkleri Uzerinden
yapilirken anlamhlik degerleri de metin icinde ve tablolarda sunulmaya devam
edilmistir. APA’nin &nermesine (5.34) kargin etki buydkliklerine iliskin gliven
araliklar,, bunlari (cok degiskenli ve tekrarli &lclimler iceren modellerin  etki
blyukliklerinin gliven araliklarini)) hesaplayabilen yazilimlar henliz gelistirilmedigi
icin, raporlanamamustir. Bununla beraber, tez icersinde “hipotez testi”, “sonuclarin

anlamhligi” gibi tabirlerin kullanilmasindan mimkin oldugunca kaginilmaya

caligilmugtir.
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EK 3: Tablolar

Tablo 1. Tahminleme Yanhhg icin Model x Kalibrasyon Orneklem Biiytikliigt x Olcek

Uzunlugu x Kategori Sayisi istatistikleri

Kalibrasyon % 95 Gliven Aralig
Orneklem Olcek Kategori

Model Blyukligth ~ Uzunlugu Sayisi Ortalama Alt Simir Ost Simir
GIRM 300 12 6 141 ,010 122 ,160
4 ;159 ,012 ,135 ,182
9 6 ,153 ,010 33 173
4 ,181 ,013 156 ,206
6 6 ,182 ,013 157 ,206
4 ,215 ,015 ,184 ,245
150 12 6 142 ,010 NZ3 161
4 159 ,012 136 ,182
9 6 ,155 ,010 135 25
4 ,182 ,013 157 ,206
6 6 ,183 ,013 158 ,208
4 216 ,016 ,185 247
DYM 300 12 6 ,152 0N 131 J173
4 175 ,012 152 ,198
9 6 ,162 0N 141 ,183
4 ,191 ,012 167 ,216
6 6 ,186 ,013 161 211
4 212 ,015 ,182 ,242
150 12 6 ,155 0N ,134 177
4 177 ,012 154 ,200
9 6 166 0N ,144 ,188
4 ,195 ,013 ,170 219
6 6 ,198 ,013 173 224
4 ,223 ,015 ,192 ,253

Not. CIRM: Cok lhtimalli Rasch Modeli, DYM: Derecelendirilmis Yanit Modeli
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Tablo 2. Mauchly Kiiresellik Testi*

Birimler-i¢i Etkiler Bagiml Degiskenler  Mauchly W/ D €5 Eny
L Tahminleme Yanhhg ,894 ,001 ,904 917
Gorgll Hata Varyansi ,838 ,<,001 ,861 ,872
M * L Tahminleme Yanlihg ,898 ,001 ,908 ,920
Gorglil Hata Varyansi ,866 ,000 ,882 ,894
N* L Tahminleme Yanhhg 565 <,001 ,697 ,703
Gorglll Hata Varyansi 677 <,001 ,756 ,763
M*N*L Tahminleme Yanlihg ,569 <,001 ,699 ,704
Gérgll Hata Varyansi ,550 <,001 ,690 ,695
L* e Tahminleme Yanhhg ,673 <,001 ,754 ,761
Gorgtlil Hata Varyansi ,605 <,001 17 ,723
M&L*C Tahminleme Yanhhg ,909 ,003 97 ,930
Gorglil Hata Varyansi ,839 <,001 ,861 ,872
N*L*C Tahminleme Yanhhg ,358 <,001 ,876 ,887
Gorgull Hata Varyansi 519 <,001 675 ,680
M*N*L*C Tahminleme Yanhhg ,934 ,015 ,938 ,952
Gorgll Hata Varyansi 419 <,001 ,632 ,636

Not. 3,,: Greenhouse-Ceisser epsilon tahminlemesi, &¢: Huynh-Feldt epsilon tahminlemesi, M: Model,
N: Kalibrasyon Orneklemi Bliytkltigd, L: Olgek Uzunlugu, C: Kategori Sayisi, p Mauchly W degerinin Ki
Kare dagihimina yaklastirilmasi ile elde edilen Istatistiginin Anlamlihk Seviyesidir.

Y Eait = /k—l’ oldugundan ki burada k& dlizey sayisim temsil etmektedir, tlim etkiler igin epsilon

tahminlemesi alt simin (ggy,) ,05°dir.
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Tablo 3. Gdrgil Hata Varyansi igin Model x Kalibrasyon Orneklem BuyiikIigd x
Olgek Uzunlugu x Kategori Sayisi Istatistikleri

Kalibrasyon % 95 Gliven Araligi
Orneklem Olcek Kategori Standart
Model Bhytkligt  Uzunlugu Sayisi Ortalama Hata Alt Simir Ost Sinir
CIRM 300 12 6 ,065 ,003 ,059 ,071
4 ,105 ,006 ,092 18
9 6 ,079 ,004 ,071 ,086
4 125 ,008 ,110 141
6 6 ,096 ,005 ,086 107
4 154 ,008 ,138 169
150 12 6 ,066 ,003 ,060 ,072
4 ,105 ,006 ,092 17
9 6 ,080 ,004 ,072 ,088
4 125 ,008 ,110 141
6 6 ,099 ,005 ,088 110
4 154 ,008 ,138 170
DYM 300 12 6 ,074 ,003 ,068 ,079
4 ,106 ,004 ,098 14
9 6 ,085 ,003 ,079 ,091
4 127 ,005 7 3L
6 6 ,099 ,004 ,092 106
4 152 ,006 141 64
150 12 6 ,075 ,003 ,069 ,080
4 107 ,004 ,099 15
9 6 ,086 ,003 ,080 ,092
4 130 ,005 ,120 ,140
6 6 ,103 ,004 ,096 M
4 159 ,006 ,148 170

Not. CIRM: Cok Ihtimalli Rasch Modeli, DYM: Derecelendirilmis Yanit Modeli
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Tablo 4. Carpiklik Basiklik Katsayilar

[statistikler
N Carpikhk Basiklik
{statistik Std. Hata Istatistik Std. Hata
Yanhhk-PN3L12C6 125 ,655 217 -535 430
Yanhhk-PN3L12C4 125 1,066 217 ,943 430
Yanhhk-PN3L12C2 125 1,053 217 ,391 ,430
Yanhhk-PN3LO9C6 125 Rrdrde 217 -,100 430
Yanhhk-PN3LO9C4 125 ,899 217 ,646 430
Yanhhk-PN3LO9C2 125 915 217 ,161 430
Yanhhk-PN3LO6C6 125 1,265 217 1,682 ,430
Yanhhk-PN3LO6C4 125 1,293 217 1,886 ,430
Yanhhk-PN3LO6C2 125 ,964 217 ,757 430
Yanhhk-PN1L12C6 125 ,696 217 -,462 ,430
Yanhhk-PN1L12C4 125 1,046 217 ,863 ,430
Yanhhk-PN1L12C2 125 1,075 217 ,454 430
Yanhhk-PN1LO9C6 125 T7T 217 -, 136 430
Yanhhk-PN1LO9C4 125 ,889 217 ,597 ,430
Yanhlk-PN1LO9C2 125 ,928 217 ,209 430
Yanhhk-PN1LO6C6 125 1,221 217 1,551 ,430
Yanhhk-PN1LO6C4 125 1,271 217 1,803 ,430
Yanhhk-PN1LO6C2 125 ,963 217 ,734 430
Yanhhk-GN3L12C6 125 ,981 217 ,647 ,430
Yanhhk-GN3L12C4 125 921 217 ,332 430
Yanhhk-GN3L12C2 125 1,004 217 ,216 ,430
Yanhhk-GN3LO9C6 125 ,860 217 ,400 ,430
Yanhhk-GN3L0O9C4 125 ,568 217 -577 430
Yanhhk-GN3L0O9C2 125 ,854 217 ,066 430
Yanhhk-GN3LO6C6 125 1,205 217 1,641 ,430
Yanhhk-GN3LO6C4 125 1,194 217 1,785 ,430
Yanhhk-GN3LO6C2 125 ,875 217 ,415 ,430
Yanhhk-GN1L12C6 125 1,034 217 979 430
Yanhhk-GN1L12C4 125 ,859 217 ,201 430
Yanhhk-GN1L12C2 125 1,035 217 ,324 430
Yanhhk-GN1LO9C6 125 816 217 441 430
Yanhhk-GN1LO9C4 125 ,469 217 -,693 430
Yanhhk-GN1LO9C2 125 ,780 217 -,058 ,430
Yanhhk-GN1LO6C6 125 1,092 217 1,419 430
Yanhhk-GN1LO6C4 125 1,139 217 1,754 430
Yanhhk-GN1LO6C2 125 866 217 ,457 ,430
Gor. Var.-PN3L12C6 125 2,366 217 11,531 ,430
Gor. Var.-PN3L12C4 125 1,502 217 2,194 430
Gor. Var.-PN3L12C2 125 T 72 217 ,105 ,430
Gor. Var.-PN3L09C6 125 1,802 217 3,956 ,430
Gor. Var.-PN3L09C4 125 1,357 217 1,226 430
Gor. Var.-PN3L09C2 125 167 217 -,461 430
Gor. Var.-PN3L06C6 125 2,344 217 7,476 ,430

Gor. Var.-PN3L06C4 125 916 217 172 430



Tablo 4. Devam.

[statistikler
N Carpiklik Basiklik
{statistik Std. Hata Istatistik Std. Hata

Gor. Var.-PN3L06C2 125 DI 217 -522 430
Gor. Var.-PN1L12C6 125 2,477 217 12,580 ,430
Gor. Var.-PNIL12C4 125 1,511 217 2,312 ,430
Gér. Var.-PNI1L12C2 125 779 217 <155 430
Gér. Var.-PN1L09C6 125 1,830 217 4,053 ,430
Gor. Var.-PN1L09C4 125 1,361 217 1,284 430
Gor. Var.-PN1L09C2 125 ,206 217 -,485 430
Gor. Var.-PN1LO6C6 125 2,219 217 6,486 ,430
Goér. Var.-PN1L06C4 125 ,902 217 ,259 ,430
Gér. Var.-PN1LO6C2 125 ,432 217 -,339 430
Gor. Var.-GN3L12C6 125 1,087 217 3,168 ,430
Gor. Var.-CGN3L12C4 125 ,660 217 172 ,430
Gor. Var.-GN3L12C2 125 ,692 217 -,078 ,430
Gor. Var.-GN3L09C6 125 517 217 -,082 ,430
Gor. Var.-GN3L09C4 125 ,739 217 -,027 430
Goér. Var.-GN3L09C2 125 414 217 -,365 430
Gor. Var.-CGN3L06C6 125 ,966 217 1,305 ,430
Gor. Var.-GN3L06C4 125 ,295 217 -,554 430
Goér. Var.-GN3L06C2 125 ,442 217 -,481 ,430
Gor. Var.-CGN1L12C6 125 1,013 217 2,690 ,430
Gér. Var.-GN1L12C4 125 ,728 217 ,220 ,430
Goér. Var.-GNI1L12C2 125 573 217 - 129 ,430
Gor. Var.-GN1L09C6 125 ,449 217 ,044 430
Gor. Var.-CGN1L09C4 125 724 217 ,097 ,430
Gér. Var.-GN1L09C2 125 361 217 -329 430
Gor. Var.-GNI1LO6C6 125 ,799 217 ,826 ,430
Goér. Var.-GN1L06C4 125 ,335 217 -,545 430
Gér. Var.-GNI1L06C2 125 ,368 217 -373 430
Valid N (listwise) 125
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