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1. GIRIS

1.1. Arastirmanin Konusu

Bilimsel calsmalarda 6lgme 6nemlidir. Olgme, genel anlamiylartiaegi bir nitelgi
gozlemek ve gozlem sonuglarini sayilarla veyskdasembollerle ifade etmektir
(Turgut, 1977). Olgek, belirli bir 6zefli 6lcmek Uzere geftiriimis, psikometrik
Ozellikleri (gecerlik, guvenirlik, d@sime duyarllik) belirlenmi 6lcme araci olarak
tanimlanabilir. Olgekler ozellikle ghk, egitim ve sosyal bilimler alanlarinda
dogrudan dlcim yapilamayan, gizli (latent) 6zellikkerblglmesinde kullantlir.
Zeka, yetenek ve ozurlluk gibi 6zellikler soyuizlgozelliklerdir. Olgmenin amaci,
belirlenen gizli 6zellikler acisindan bireyleri glandirarak belli kararlar vermek ve
bu kararlari genelleyebilmektir. Benzer bireylem@addelere benzer yanitlar vermesi
dlgmenin bu amacini kuvvetlendirmekte ve @lgegecerlgini artirmaktadir. Tersi
bir durum s6z konusu ise Olcilmek istenen 6zebikeylerin gézlenen gruplarindan
etkileniyor demektir. Bahsedilen bu gozlenen grugplarnek olarak cinsiyet,ggim
durumu ve gelir durumu gibi goudan dl¢ilebilen 6zellikler verilebilir.

Bu calsmada bir Ol¢gin 6lgmeyi amaclagn 6zellik icin (zeka ve yetenek
gibi) gizli 6zellik, bu gizli 6zellge etki edebilecg dustintlen, dgrudan o6lgulebilen
Ozellik(ler) icin (cinsiyet ve gtim durumu gibi) gézlenen grup(lar} dogrudan
Olcilemeyen oOzellik(ler) icigizli sinif(lar) tanimi kullanilacaktir.

Bireylerin gizli 6zelliklerinin dl¢uldukten sonrarsflandiriimalarini sglayan
modellere literatirde “Gizli Dasken Modelleri” denilmgtir. Bu Gizli Degisken
Modelleri icerisinde, Temel Bikenler Analizi, Faktor Analizi, Gizli Sinif Analizi
(GSA), Gizli Karakter Analizi, Gizli Profil Analizve Madde Yanit Teorisi (MYT)
gibi modeller bulunmaktadir (Colak, 2003). Raschddlo (RM), tek parametreli
MYT’e benzer yapi gostermektedir. Rasch modellesgayn kalitesi, tutum ve
Ozurluluk duzeyi gibi gizli dgiskenlerin dgerlendiriimesinde kullaniimaktadir.
Rasch analizinin gk, egitim, psikoloji, pazarlama, ekonomi ve sosyolojpigiarkli
alanlarda kullanimi mevcuttur. Rasch modellerira@glig alaninda 6lcek gatiirmek
amaciyla kullanimi standart bir yontem haline gelimiBu nedenle, bu modellere

ili skin calsmalar hizla artmaktadir (Erdan, 2012). Rasch Modelleri, incelenen veri



seti iki sonuclu maddelerden elyorsa ikili RM veya RM; c¢ok sonuclu
maddelerden okwyorsa, maddelerin kategorilerinin 6zelliklerinezgbalarak Kismi
Kredi Modeli (KKM) veya Sirali Sonuclu Model (SSM)arak isimlendirilir. SSM
ve RM, KKM'nin 6zel birer durumudur. ¢k degerleri arasindaki uzakliklar her
madde icin ayni oldtunda KKM, SSM’ye; maddeler iki sonuglu olglinda ise
RM’ye indirgenmektedir. Model tanimlarinin detayl.Z.1) alt bgig altinda
verilmistir. Bu ¢alsmada KKM kullanildg! icin metindeki tanimlar KKM’ye gore
verilmistir.

Rasch analizinde sik¢a kdasilan sorunlardan biri maddelerigleyislerinin
farkli olabilmesidir. Bgka bir anlatimla, incelenen 6zellik diizeyi sabtutdugunda,
veri setindeki bazi maddelere verilen yanitlareydiere ait cinsiyet, yave hastalik
suresi gibi bazi faktorler agisindan yanlihk gostdmektedir. Bu yanliia Rasch
literatiriinde maddslev farkliligl (MiF) adi verilmektedir (Erdgan, 2012).

Bu sorunu gidermek icin dngorilen ¢ézumlerden Karma Rasch Modelidir
(KRM). RM ile yapilan analizlerde dnceden belirlangbzlenen gruplar agisindan
yanlilik gbsteren maddeler belirlenir. Belirlenanrbaddeler ya Olcekten ¢ikartilir ya
da ele alinan g6zlenen gruplarin alt gruplarinee gdadde parametreleri ayri ayri
kestirilerek her birey icin dgu yanit olasiliklari hesaplanir. IM gosteren
maddelerin gdzlenen grubun her bir alt grubuna ggre parametre kestirimlerinin
elde edilmesingKKM'de M IF analizi” denir. Ancak bu yakkamin en biyuk
eksikligi, onceden belirlenen gézlenen gruplar (izerine ladamkas! ve NF’e neden
olan gizli boyutu incelememesidir. KRM’de ise, biler dnceden tanimlanmagni
gizli siniflara atanmaktadir. Bu siniflarda bireyteincelenen 6zellik ) duzeyleri
acisindan sinif ici homojenlik, siniflar arasindaenojenlik maksimumdur. Ayrica
KRM, her bir maddenin zorfflunun saptanan gizli siniflarda farkli kestirilmesin
olanak sglamakta ve boylece NF sorunu cozilmektedir. Dolayisiyla KRM'nin
Onceden saptanan gozlenen gruplar Uzerine odaktlamiareyleri kendi aralarinda
heterojen gruplara ayirmasi ve her bir sinifta reagidirametre kestirimlerini
sazlayarak MF sorununu c¢ozmesi, KKM'ye gdre avantaj olarak golhektedir
(DeAyala et.al 2002).

KRM'nin literattirde 6ngorulen en buyik dezavantajgdel ile belirlenen gizli

siniflarin gozlenen gruplar ile tanimlanabilme dlgsin disik olmasidir. Orngin



KRM ile iki gizli sinifli bir yapi olgturulmus ve veri setinde gozlenen grup olarak
cinsiyet ele alinmsa, KRM ile bulunan iki gizli sinif ile cinsiyetihirebir 6rtisme
olasilgl, ¢cogu veri seti icin dguktir. KRM ile elde edilen siniflari tanimlamaya
yonelik olarak yapilngi bircok calsma mevcuttur. Ancak bu catnalarin buydk bir
bolimu, KRM ile bulunan gizli siniflari eldeki g@ren gruplar ile tanimlamaya
calismak yerine, dgrudan her bir gizli siniftaki bireylerin yanit deserini
yorumlamanin daha etkin olagar dngormglerdir (Samuelsen,2005; Cohen ve
Bolt,2005; Cho, 2007; Bilir,2009).

MIFin neden meydana geftne iliskin olarak kullanilan iki farkli KRM
yaklasimi vardir. Bunlardan ilki, RM ile NF gésteren maddelerin belirlenmesinden
sonra, KRM ile MF’in blyukligiinin daha dgru kanitinin argtirictya sunulmasidir.
Mevcut yontemler farkhilik gosteren maddelerin sadebir alt kimesini
tanimlamakta ve NF'in blyukligu icin olmasi gereken gerin altinda kestirim
yapmaktadir. Bu durum maddgev farklhiligina neden olan etkenleri tanimlamay
guclestirmektedir.ikincisi ise, KRM ile grup uyeliklerinin kestiriimése daha sonra
eldeki gb6zlenen gruplar ile bu gizli siniflarin gahanmaya cajilmasidir. Bu
durumda fazla sayida I analizine gerek kalmadaniMin altinda yatan neden
hakkinda bilgi alinmaktadir (Samuelsen, 2005).

Bu calsmada ilk olarak, benzetim cginasi ile MF gosteren maddeler iceren
veri setleri turetilmgtir. Tiretilen bu veri setlerinde, KKM'de W analizi ile MF
gosteren maddelerin @i saptanma oranlari ve KRM ile gizli sinif sayilar
deserlendirilmistir. Ikinci olarak ise KRM ve KKM ile elde edile® kestirimleri ve
bu kestirimlerin standart hatalar kdastiriimistir. Bu calgmada KRM ve KKM ile
elde edilen madde zorluk kestirimleri kdastirmasi yapilmamtir. Clinki KKM ile
her bir maddeye gkin tek bir madde zorluk kestirimi elde edilirkerRKA’de her bir
gizli sinif icin madde zorluk kestirimleri elde édektedir. Literatiirde yer alan ve bu
calisma ile benzer amag¢ guden galalardaki benzetim faktorleri de g6z 6nine
alinarak, MF analiz sonuclarina etki edebilgcedisiinilen faktorler benzetim
calismasinin keullari olarak alinmgtir. Bu calsmalarda 6rneklem buyikii en az
500 olarak alinngtir. Bu calsmada ise beyanit kategorili maddeler icin KRM ve
KKM’nin karsilastirmasi benzetim ¢aimasi yapilarak dgrlendirilmistir. Ayrica bu

amag kicuk orneklem buydldia altinda tasarlanstir. Dolayisiyla bu ¢agmanin



literattre katkisi, belirli benzetim kollari altinda, KRM’nin ¢ok sonuglu maddeler
ve kuguk orneklemler icin etkirgdinin degerlendirilmesi yonindedir.

1.2. Teorik Yapi
1.2.1. Rasch Modelleri

1.2.1.1ikili Rasch Modeli

Danimarkali matematik¢i George Rasch tarafindan019@inda, iki sonuclu
(evet/hayir, var/yok, katiliyorum/katilmiyorum vimaddeler igin gedtirilen ikili
Rasch modelinde bireyin bir maddeyegdo yanit verme olasgi, bireyin 6 dizeyi
ile maddenin zorlgu () arasindaki farkin lojistik fonksiyonu olarak tamanir. ikili
Rasch Modeline kisaca Rasch Model de denilmek{&H). iki sonuclu maddeler,
tek basamakli maddeler olarak da adlandiriimakt&@er bireyler bu tek basadia
basar! ile gerceklgtirirlerse 1 puan, gerceldtremezlerse 0 puan almaktadirlar. Bu
modelde madde zorluk parametresinifi) (yani sira bireyin 6 dizeyi de
kestirilmektedir.incelenen 6zellik diizeyi ve madde zorluk diizeg olmak tizere
I.bireyin j.inci maddeye x yaniti verme olagilasagidaki gibi hesaplanmaktadir.

- exd_xij (ei _Bj)]
1+eXp©i _Bj)

P(X=Xx;10;) =P, x=0,1 (1.1)

1.2.1.2. Kismi Kredi Modeli

Cok sonuclu maddeler icin ggirilmis olan kismi kredi modelinde (KKM),
maddelere verilen yanitlarin sadecezmidyanls olarak dgil, dogruluk kavramini
goreceli olarak geitirip bir ya da daha fazla orta dizeye yayaraldizeyi orta
derecede olan ierin de kredilendirilmesi mumkin olmaktadir. Buodel Masters
tarafindan 1982 yilinda coklusama gerektiren ve ¢6zumleme surecinde farkli
asamalarin tamamlanmasi durumunda kismi kredi vermémemli oldgu veya

Likert tipi maddelerde yanit kategorileri arasindakakliklarin maddeden maddeye



farklhilik gosterdgi durumlar icin geltirilmistir. Bu model ile i.nci kinin, j.inci
maddeden x puan alma olagilasagidaki gibi hesaplanabilmektedir.

expi (Gi - Bjk)

P =— k
$exp3(6, -8, (1.2)

ijx

0

BjOE()’Z(ei_Bjk): 0,eXp (ei_Bjk)zl
k=0

k=0

1.2.1.3. Sirali Sonuglu Model

Sirall kategorileri gagidaki gibi olan bir davragianketi icin:

Kesinlikle katilmiyorum  Katilmiyorum  Katiliyorum  ksanlikle katiliyorum

0 1 2 3

“Katiliyorum” kategorisini secen bir bireyin; “Ketlikle katilmiyorum” yerine
“Katilmiyorum” kategorisini (yani ilk basania tamamladil) ve ayni zamanda
“Katilmiyorum” yerine de “Katiliyorum” kategorisinsectgi (yani ikinci basamg
tamamladgl) distundlar. Ancak “Katiliyorum” yerine “Kesinlikle kdtyorum”
kategorisini segcmekte karisiz oldgu (yani dgunct basarpatamamlayamagi)
ifade edilebilir. Sirali sonuclu modelde (SSM), &asklarin zorluk dizeylerinin
maddeden maddeye g@gmedisi varsayilir. Bu varsayim KKM’de madde
basamaklarini sagidaki gibi iki boélimden olgacak sekilde yeniden yazarak
gerceklatirilebilir:

Bik=Pj+1« (1.3)

B; degeri, segilen bir maddenin kategosiledegerlerine gore ortalama zogu
gOsterirken;ty deseri her maddedeki k'inci basapa esik degerini gosterir. KKM



icin verilen (1.2) sitli ginde P« yerine (1.3) gtli gi yazildiginda, SSM elde edilir. Bu

model ile i. ksinin, j. maddeden x puan alma ola&ilasagidaki gibi hesaplanabilir.

P, == ,x=0,1,....m (1.4)
ZeXpZ(ei _(Bj +Tk))

T, EO,epoO:((i)i ‘(B,- +rk)):1
k=0

1.2.1.4. Rasch Modelinin Varsayimlari

Rasch modeliggidaki varsayimlara sahiptir:

1. Olgasi olusturan maddelerin tumu tek bir 6zgllidlgmeli yani 6lgllen
Ozellik tek boyutlu olmalidir. ger tek boyutluluk sdanmiyorsa dgru olgim
yapilamaz.

2. Maddelere dgru yanit verme olasgi, 6 dizeyi arttikca monoton olarak

artar.

3. Belirli bir 6 dizeyinde, maddelere verilen yanitlar birbirindesgimsiz

olmalidir.

4. Bireylere ve maddelere ait toplam puanlar sytasikisi ve madde

parametrelerinin yeterli istatistikleridir.

Yukarida tanimlanan birinci varsayimin bozulmasneden olan faktdrlerden
biri de maddelerin o6lgen uygulandgl bireylerin olgturdusu alt gruplarda
isleyisinin farkli olmasidir. MF, aynif diizeyine sahip olan ancak farkli gruplardan
gelen bireylerin bir maddeye yanit verme olasihkian farkli olmasidir. Gézlenen
bir grup acisindan MF gosteren maddeler icin 6ngorilen ortak ¢cozunf ' ®neden
olan maddelerin 6lgekten cikariimasidir. Ancak lbmudh 6lgekte klinik anlamliga
sahip olan maddelerin kaybina neden olmakta ve ma@dybi o Olcgin 6lcmek
istedigi gizli 6zelligi tam olarak 6lcememe sorununu beraberinde getiteaak
Olcekte gozlenen bir grup agisindan (6rn. cinsiyet)F gosteren maddelerin



Olcekten cikarilmasi yerine bireylerin yanit fahklarinin altinda yatan gizli yapiyi
ortaya koymaya yonelik yeni istatistiksel modetjetistiriimektedir. Bu modellerden
biri KRM’dir. Bu calismada MF gosteren veri setleri izerinde KRM ve RM
kestirimleri incelenegg icin MIF Uzerinde detayl aciklamasagidaki alt balik

altinda verilmstir.

1.2.1.5. Maddeislev Farklili g1 (MIF)

MIF, farkli gruplardaki bireylerind diizeyleri sabit tutuldiunda, bu bireylerin
madde(ler) tzerindeki kari olasiliklarinin veya olabilirliklerinin farklolmasidir.
Bu farklihk g6z ©nine alindiktan sonra bireylemilgénilen gizli 6zellikle
eslestirilirler (Clauser ve Mazor, 1998). W'in varligi farkli gruplardan bireylerin
karsilastirilamayacgini gosterir. MF'in g6z ardi edilmesi ise ¢ikarsamalarin bireyler
g6z onune alinarak yapifanin gostergesidir. ©F, bazi veri setlerinde ¢ok
boyutluluk sinyalleri de verir (Ackerman, 1992).r#ig olarak en temel dizeyde

MiF’in varligi, test stirecindesitlik ve dogruluk sorunlari dgurmaktadir.

MIF 6nemli sorunlara neden ollu icin bircok kapsamli ¢aimaya konu
olmustur. MIF’in tanimlanma sirecinde ¢ok fazla tzerinde duaylam iki oGnemli
problem vardir. Bu problemlerden ilki cinsiyet vgiten durumu gibi gdzlenen
gruplar ile ilgilidir. ikinci problem ise NIF'in neden oldgu bilgi kaybidir.

Geleneksel NF analizleri De Facto varsayimina dayalidir. Busagm
gozlenen grubun alt gruplarindaki bireylerin grgphienzer olup alt gruplar arasinda
bireylerin farklilgtigina yoneliktir (DeAyala et.al.,2002). Gercekte peeiliskin
faktorler kolayca tanimlanabilen gruplar olmasi@@men bu gruplar genellikle
homojen populasyonlari temsil etmezler. Gruplandeki bu dgiskenligi gosteren
bir 6rnek Amerika’dakiispanyol popiilasyonudur. ABD niifus sayim biirosuna,go
Ispanyol kokenli bireylerin belirli bir kismi kokesrinin Meksikali, Puerto Ricall,
Kibali, Merkez veya Giiney Amerikali veyaéi Ispanyol irklarindan biri oldiunu
sdylemektedir.ispanyol irkindan olan birinin herhangi bir irka aitacaz da
unutulmamahdir. Bu farkhliispanyol siniflamasinin heterojen bir yapida glohun
gostergesidir. Ayni ornek farkh irklar, soylar eginsiyet icin de verilebilir. Bu
homojenlik bozulmasina Bh olarak bir gdzlenen gruba goére maddeleiFM

gosterirse bireylerin bir kisminin kendi grubundbkeylerle benzer yanitlar vermesi



beklenir. Cohen ve Bolt (2002) tarafindan yapilarghlismada maddelerin cinsiyete
karsi MIF gosterdii saptanmgtir. Bu maddeler gizli sinif analizi ile tekrar
incelendginde calsmadaki kadinlarin yarisinin, erkeklerin de %40’&iganin ters
grupta siniflandy gorilmitir. Bu 6rnek, gozlenen gruplari kullanarakP¥in nasil
yuzeysel kaldiinin bir géstergesidir. B&a bir 6rnek olarak Hu ve Dorans’in (1989)
calismasi verilebilir. Hu ve Dorans, kadinlarin lehin@romaddelerin kaldiriimasi
sonucu kadinlarin puanlarinin biraz stigini, erkeklerin puanlarinin biraz
ylkseldgini belirlemislerdir. Arastirmacilarisasirtan durum isdspanyol ve Asyali-
Amerikali erkeklerin puanlarinin daha fazla artmadmustur. Bu sonuclar
marjinaller (zerine odaklanan I analizindeki hatayr gostermektedir velRv
analizindeki etkilgimlerin g6z ©6nunde bulundurulmasina dikkat c¢cekmdikte
Dorans ve Holland'in (1993) 6ngdrgiil “Melting-Pot DIF” analizine gore her bir
cinsiyet/etnik grup ile gier bireylerin olgturdugu popilasyon, madde fonksiyonlari
acisindan karlastirlmaktadir (ceitli irk ve ulustan insanlarin kays@gl yer-the
melting pot). Bu analizin daha az avantajli @dwsaptanmtir, ¢ciinki gerekli olan
analiz sayisi fazladir ve bu strateji ile daha gegruplarda MF bulmak zordur.
DeAyala, et.al (2002) ¢amasinda bir gizli sinifa ait olan siyahi bireyletgstteki
U¢ maddeden etkilengini ancak dger siniftaki bireylerin etkilenmegini
saptamglardir. Bu durumda 6ngdorulen, maddelerin gozlenewplgrdan bgimsiz
MIF gosterdiini saptamaktir. Aksi durumda gozlenen grubun tigeléri MiF
gosteren bir madde veya maddeler agisindansyalialiak tanimlanacaktir.

MIF saptamada go6zlenen gruplari kullanmanin sakimedalasinin bir bgka
nedeni ise bu gozlenen gruplarin siwacinin ilgilendgi durumla dgrudan ilgili
olmayabilecgidir. Arastiricilar cinsiyet ve irk gibi gbzlenen gruplariargekte bgka
bir degisken icgin kestirici olabileg&ni tartismaktadir. Dorans ve Holland’a (1993)
gore:

“Etnik gruplarin bazilari dezavantajli atfedilirlerve odak grup tanimina
uyarlar. Gercekte bu gruplarin herhangi birinin mge avantaj veya dezavantaja
gore oldukca buytk bir geskenlik olasilgl vardir. Belki de grup tanimimizi bu
avantaj veya dezavantajl tanimlayarak ve olcergiyaiyiz.”

Bazi maddeleringsleyislerinin farkli olduzu sonucuna varildiktan sonra Ve

neden olan kayri belirleme gergi dogar. MiF’e neden olan etkenlerin agtauldig



calismalarda genellikle, daha 6nceki benzerspasilarda MF’e neden olan etkenler
referans gosterilmiya da MF’e neden olan gizli boyutu tanimlamaya yoénelik iyan
modelleri aratinimistir. Bircok aratirmaci bu yontemlerin MF saptamada sinirli
basarilya sahip oldgunu dilunmektedir. Var olan yodntemlerin neden yetersiz
olduguna dair en anlamli cimlenin Standards for Edunati@and Psychological
Testing tarafindan kurulgu ifade edilebilir:

“M IF yontemleri test kalitesini arttirmaya yonelik @ldile, MF iceren
maddeleri tanimlayan yetersiz bir stre¢ vardir. Bedenle, bir testte bir gruptan
diger gruba kleyis farkhligi gosteren maddeler varsa bu farlgdi neden olan asil
etkeni bulmak zordui(1999).

Kelderman ve Macready (1990) IM sorununa gizli sinif analizi ile
yaklasmanin avantajli oldtunu ifade etmierdir. Onlara gore“Gizli grup degiskeni
kullanmak MF’i herhangi bir 6zel dgiskene veya désken setine hdlamadan MF
degerlendirmesi sglar. Boylece MF saptamasinin daha tamimlayici olarak

yapiimasi mumkun olabilir”.

1.2.1.6. MF Saptama Yontemleri

Bazi MIF saptama yontemleri ¢ikarsamali istatistik tatolniér ve MYT modellerini
kullanirlar. iki sonuclu maddeler igin bircok M analiz yontemi vardir (Camilli,
2006; Clauser ve Mazor, 1998; Hills, 1990; Millsag Everson, 1993; Penfield ve
Camilli, 2007). Bunlarin icinde Mantel-Haenszelttédolland ve Thayer, 1988),
standardizasyon istatigti (Dorans, 1989), SIBTEST istatigti (Shealy ve Stout,
1993), lojistik regresyon (Swaminathan ve Roge®890), Lord’un ki-kare istatisgi
(Lord, 1977; Lord, 1980), Raju'nun alan olcimleRaju, 1988; Raju, 1990) ve
olabilirlik oran testi (Thissen et.al 1988; Thissest.al, 1993) sayilabilir. Bu
yontemlerden standardizasyon istagist(Zwick ve Thayer, 1996), SIBTEST
istatistgi (Chang et.al, 1996), lojistik regresyon (French WMiller, 1996) ve
olabilirlik oran testi (Cohen, 1988) cok sonucluddealere genellenebilir. Sadece ¢cok
sonuglu maddeler igin ongorulen IM saptama yontemleri arasinda Mantel test
(Zwick et.al, 1993), HW1 ve HW3 istatigti (Welch ve Hoover, 1993), lojistik
aylirsama fonksiyon analizi (Miller ve Spray, 199@)px’s £ istatistigi (Camilli ve
Congdon, 1999) ve Liu-Agresti istatigtiverilebilir. (Liu ve Agresti, 1996).



MIF gosteren maddelerin belirlenmesi icin kullanilen yaygin yaklgm
RM’de bulunan artiklarin kullaniimasidir. Ofgeyanitlayan n. Kdi, i. iki sonugclu
maddeye yanit vermiolsun. Bu yanit icin RM’den bulunan beklenengele ve
varyans da sirasiyla Efjyve V[y,] olsun. Bu yanita ifkin standartlgtiriimis artik

degeri asagidaki gibi olacaktir:

— yni B E[ynl]

" VI o] (1.5)

Standartlgtiriimis artiklar bireylerin maddelere verdikleri batlin yi#ar icin
hesaplanir. Daha sonra bireylerkestirimlerine goére, her sinifta en az 50 birey
olacak sekilde, G tane sinif argina (class interval) boluntr. Her madde igin
standartlgtiriimis artik dggerleri b&iml dezisken, bulunan G tane sinif agalive
Kisi faktori baimsiz dgiskenler olarak alinip, iki yonli varyans analizi
gerceklatirilir. Varyans analizi sonucunda iki ge MIiF bulmak mumkindur.
Birincisi 0 diuizeyi boyunca dgsmeyen tekdiize (uniform) M, digeri ise diizeyi
boyunca farklilik gosteren tekdiize olmayan (norfam) MiF'tir. Tekdiize MF
yalnizca kgi faktorinin varyans analizi sonucunda anlamli boiasi, tekdize
olmayan MF ise varyans analizi sonucundasikfaktorii ve 6 diizeyi siniflari
arasindaki etkilgm teriminin anlamli bulunmasi ile ortaya konabilfErdazan,
2012).

Bu calsmada, RM ile elde edilen kestirimler tizerindejRvanalizi igin iki
yonlu varyans analizi yontemi kullanilacaktir. Behm calgmasinda ve gercek veri
seti Uzerinde yapilan W analizinde tekdize ve tekdiize olmayadFMayrimi

yapilmams, maddelerin sadece M gdsterip gostermeglisorgulanmgtir.

1.2.1.7. MiIF Gosteren Maddelerin Dgerlendiriimesi

Uygulamada ger bir madde RM ile yapilan analizlerde, 6nceddirlbeen gozlenen
gruplar acisindan yanlik gosteriyorsa bu sorundemgnek icin 6ngorilen
cbzimlerden biri belirlenen bu maddeyi dlcekteragakaktir. Dger bir ¢cb6zim ise

MIiF’e neden olan g6zlenen grubun alt gruplarina giamdde parametresini ayri ayri
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kestirerek her birey icin dou yanit olasiliklarini bu duzeltme kullanarak
hesaplamaktiikinci ¢6zime'KKM'de M IF analizi” denir.

MIFi tanimlarken gozlenen gruplarn kullanmaningidda 6ngorilen bir
yontem ise KRM'yi kullanmaktir. KRM ile bireyler,ngeden tanimlanmampgizli
siniflara atanirlar. Bu siniflar kendi icinde homerjve kendi aralarinda heterojen
yapiya sahiptir. Her bir gizli sinifta madde paramleri ayri kestirilir ve maddelerin
zorluk duzeylerinin siralagn da farklilgabilmektedir. Bir madde igin parametre
kestirimi her bir gizli sinifta ayri ayri yapigindan dolayi bireyin dahil olgu
gozlenen gruptan gansiz madde parametre kestirimleri elde edilotur. Bu da bir

madde icin MF sorununun ortadan kalftni ifade etmektedir.

1.2.2. Karma Rasch Model

KRM ilk kez, iki sonuglu maddeler igin, 1990 yiladRost tarafindan tanimlangtir
(Rost, 1990). Ongoriilen modelin, RM’nin teorik gliiGSA'nin deneysel giiclni
birlestirdigi ifade edilmitir. Modelin, RM’nin ve GSA’nin varsayimlarini odan
kaldirdg ongoralmigtir. GSA’da her bir gizli sinif icinde maddeleriroriuk
sirasinin ayni olmasi kolu vardir. KRM ise farkh gizli siniflarda madde
zorluklarinin sirasinin da farklgamasina olanak ghr. Dolayisiyla bu modelde
farkli gizli siniflara atanan bireyler icin madderlwklari da farklilgabilecektir.
KRM’'de ¢ok sonuclu maddeler igin parametre kestenmise ilk kez von Davier ve
Rost (1995) tarafindan 6ngorulgtiir.

KRM, RM’nin kesikli karma dgilim modeline genelldiriimesi ile elde edilir.
Kisaca aciklanirsa, KRM, RM’nin tim popilasyon igyumlu olmayacgni ancak
onceden bilinmeyen, bireylerin alt populasyonlainiuyumlu olacgni varsayar
(Fischer ve Molenaar, 1995).

RM'den KRM'ye gecsi aciklamadan once karma gllam modellerinden
bahsetmek gereklidir.

11



1.2.2.1. Karma Da&ilim Modelleri

Karma d&ilim modellerinin (KDM) ana varsayimi, bir gbzlenastgele d@skenin
(genellikle vektor dgerli) tekdize olasilik fonksiyongeklinde tanimlanamayip
kosullu olasilik fonksiyonlari ile tanimlanmasidir. *gele dgisken kesikli ise
kesikli KDM, surekli ise surekli KDM’'den bahsediliKRM kesikli bir KDM'dir.
Dolayisiyla bu bolimde kesikli karmagllam modelleri tGizerinde durulacaktir.
Karma dgiskenin kesikli olmasi durumunda n madde sayisi oliede, her
bireyden elde edilen yanit deseni x=(x1s):ix kosulsuz olasigl olan P(X=x)

asagidaki sitlik ile verilir:

P(X = x) :ip(e)P(x: x|0 =c) (1.6)

c=1

Burada c, kesikli karma dekenin bilgenlerinin sayisini gostermektedir.
Agirliklar olan P(c)’ler ise karma dekenin ¢ dgerini alma olasifiidir. Boyle bir
kesikli KDM'de 6 parametresi birey siniflarini veya karma g@lgderin sayisini
gosterir. Bu nedenle, P(cgaiklar sinif buyukliklerinin veya karma bgenlerinin
goreli bayukluklerini tanimlar. Bu durumda s«dsuz P(x) olasifi, agirliklandiriimis
toplamdir.

MYT modelleri genellikle KDM'dir; sirekli veya kekli olabilmektedirler.
MYT modelleri tarafindan tanimlanan goézlenen rastgksiskenler, bireylerin yanit
vektdrleridir. 6 karma dgiskeni “gizli degisken” olarak bilinmektedir. Kgullu
olasiliklar lojistik fonksiyon olarak tanimlanmakia ve drngin RM icin 0 yetenek
dizeyi bilinen bir bireyin x yanit desenine sahima olasilgl asagidaki sitlik ile

verilir:

_ _r exdxi(e_Bi)]
P(X— X|9) = N m (17)

Bu ssitlikte k madde sayis}i i.maddenin zorluk parametresidir. Bu durumda,

RM’in sturekli KRM oldusu ifade edilebilir glink® gercek dgerli gizli degiskendir.
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Kk
r= in bir yanit vektérinin toplam skorudur vedrkestirimi icin yeterli bir
i=1

istatistiktir. Dolayisiyla her bireyi toplam skoriaa gore siniflandirmak ile kestirilen

0 parametrelerine gore siniflandirmak ayni sonuaur Vé’ya gore siniflandirmak,
0’ya gore dgil). Bu nedenle RM@’dan ba&imsiz olacalgekilde yeniden parametrize
edilerek kesikli KDM olarak yazilabilmektedir. RMim kesikli hali sitlik (1.9)’'da

verilmistir:
P(X=x)=P(r,)P(X=x|r,) (1.8)
olmak uzere,
exp(> x,B,)
PX=x]r)=—F""7~ (1.9)

v, (expp))

Buradayr(exp(B)), exr:(,Bi) madde parametrelerinin r. sira elementer simetrik

fonksiyonlaridir.

RM'nin bu sekilde kesikli KDM olarak yazilmasinin avantajl kea deisken
olan 6’dan bamsiz oldgu icin 6 dasilimi hakkinda kisitlayici herhangi bir
varsayimin olmamasidir. Kesikli RM’nin ve GSA'nieotrik yapilari kullanilarak
KRM parametreleri elde edilir. Dolayisiyla bu nakkda GSA'dan bahsetmek
gereklidir.

1.2.2.2. Gizli Sinif Analizi

Gizli Sinif Analizi (GSA), iki veya daha fazla kgerik desisken arasindaki gkiyi,
desiskenlerin capraz siniflamasi ile aciklayarak cok uibhy kategorik gizli
degiskenleri tanimlayan, ilgili alt gruplarin belirlensiai s&layan istatistiksel bir
yontemdir. GSA’nin amacli, gotzlenen gigkenlerden ya da oOlgimlerden gizli
degisken olarak adlandirilan tek bir Olgut elde etmek@®SA’da iki tir dgisken
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tanimlanir: Dgrudan gozlenen geskenler ile d@grudan gozlenemeyen gigkenler.
GSA’da model parametreleri, #alu yanit olasiliklarinin en c¢ok olabilirlik
kestirimleridir. Kaullu olasiliklar ise her bir gizli sinif icin, orafin bir tyesinin
aciklayici dgiskene 6ngorulen geri vermesi olasigdir. Her bir sinif icerisinde
toplamlari 1'i veren, kestirilen grup Uyelikleri adiliklari da GSA’nin model
parametreleridir. En ¢ok olabilirlik kestirimi, adsal olarak en olasi gb6zlenen
sonugclarl verecek model parametrelerini hesaplgnca, en ¢cok olabilirlik kestirim
yontemi ile bireylerin gizli siniflara atamasi ympi GSA’'da sinif sayisi arttikca

model parametreleri de artmaktadir.

GSA'da temel adimlardan birincisi, var olan veri tisgen model
parametrelerinin kestiriimesidir. Daha sonra optisenif sayisinin belirlendi
model sec¢imi gamasi gelir. Model secimi yapildiktan sonra secit@rdelin uyum

degerlendirmesi yapilir ve model agiklamasi if@malar son bulur.

GSA'da ilk temel varsayim, populasyonun ghasiz ve homojen
orneklemlerden oktugudur. ikinci temel varsayim ise vyerel @ansizlik
varsayimidir. Bu varsayim gozlenergg&enler arasindaki gkinin bu degiskenlerin
gizli siniflamayla olan ikkileri ile acgiklanabilmesidir. Buna gh olarak, verilen bir
gizli 6érneklemde, tim gozlenen ggkenler istatistiksel olarak Bamsiz olacaktir.
GSA’nin merkezini keullu bagimsizlik olyturur. Bu ise her bir gizli sinif icin
gozlenen dgiskenlerin b&imsizlgl demektir. GSA dlemsel agidan kolay ve hazir
yazilimlarla ¢ozimlenebilen bir yontemdir. g&r yontemlerden ayrilan yani ise
yontemin gizli ¢cok dgiskenli normal dgilim varsayiminin olmayidir (Colak,
2003).

GSA’da madde yanit olasiliklari gizli sinif Gyelfknksiyonu olarak ortaya
konulmustur. Gizli sinif modellerinin uygulanmasindaki eneinli varsayimlardan
birisi, yerel b&msizliktir. Yerel bgimsizlik ise, sinif tyelikleri Uzerinde &alu
olarak madde yanitlarinin istatistiksel olaralgibasiz olmalari demektir. Bu kural

sinif ici homojenlgini garanti etmek icin gerekli bir varsayimdir.

Gizli sinif modelleri, madde yanitlari igin en bagiesikli KDM olarak

tanimlanabilir.

k

P(X=X) = ZC:nC e (L-n, )™ (1.10)
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n. =P(c), c.sinifin ortaya c¢ikma olagildir ve bu KDM’'de karma orani
olarak bilinir. Diger bolimu ise kallu yanit olasiliklar olanm;. = P(x; = 1|c)

olasiliklaridir.

1.2.2.3.ikili Karma Rasch Model

Bir kesikli karma dgilimda kaullu olasiliklarin RM ile tanimlangi varsayilarak
(ki bunlarin kendileri surekli karmadiryagidaki sitlikler elde edilir:

P(X = ) :incp(x: x|c) (1.11)

c=1

Burada P(X=Xx), bir bireyin x yanit desenine sahima olasilgidir. c, kesikli
karma dgiskenin bilegenlerinin sayisini géstermektedit; ise GSA’da tanimlanan

sinif bUyUklEa parametresidirz . = P(x|c) dir. Bu olasilik c.sinifta oldgu bilinen

bir bireyin x yanit desenine sahip olma ol@sdir. 6 surekli dgiskeni her biri ¢

sinifinda r. siray,.elementer simetrik fonksiyonlarin tanitiimasi il@delde devre

disi birakilabilir. Ayrica, kgullu yanit olasiliklari gagidaki gibi yazilabilir:

ex iZ:kl:xiBicj
vilexelp.))

P(X=x|c)=m, (1.12)

Bu model KRM olarak bilinmektedir (Rost, 1990). Baodelder . qgizli skor

x|c
olasiliklandir vepi. ise sinifa 6zel madde parametreleridir. Skor bkdan gizli

olarak adlandirilir ¢iinkll goudan gozlenen frekanslardan elde edilemezler. Bunu
yerine gqizli sinif yapisinin bir parcasidirlar veu Inedenle goézlenen skor

olasiliklarinin bilgenlerine balidirlar.

P(x)= chncnxlc (1.13)
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Bilesen veya sinif sayisinin (c’nin) bir model paramst@madgina dikkat
etmek gerekmektedir; sinif sayisi bir dnsel olaraksayiimalidir ya da farkh sinif
sayilari altinda kurulan modellerin uyumu gddendirilmelidir. Parametrelerin
normallgtirme kasullari agagidaki gibidir. Sinif bayukliklerinin toplami, iki qu
skordan 1'in cikariimasi ile elde edilir:

C

D, =1-P(r=0)-P(r=k) (1.14)

c=1

Her bir sinif icinde madde parametrelerinin noredilliimesi isesoyledir:

k

> B.=0 (1.15)

i=1

KRM’'de parametre kestirimi Expectation-MaximizatiofieM) algoritmasi
kullanilarak yapilir. EM algoritmasindaki adimlargerikleri ggagida tanimlanngtir.
E.adim

E. adimda her bir sinif igcin beklenen yanit frekans model parametrelerinin

baslangi¢ kestirimleri (veya lzdama dgerlerini) temel alinarak kestirilir.

A(x,C) = n(x)M (1.16)

> mP(x]|c)

Burada n(x) X=x vektdrunin gozlenen frekansini ¢ea) ise c.sinif igin X=x
vektorinin gozlenen frekansini gosterir.siltu yanit olasiliklari P(x|c) KRM ile
tanimlanmgtir.

M.adim
M. adimda gdzlenen yanit frekanslarinin bu oranbar) =, , Bic kestirimlerini

elde etme amach kullanilir. Bu parametreler, herdli sinif icin, c.sinifta log-

olabilirlik fonksiyonunu en buyukleyerek ayri ayestirilir:
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InL, = Zﬁ(x |c){|nnXIC +iZ:‘XiBi° —In[yr(exmc)]} (1.17)

X

Bu ssitli gin Bic’'ye gore ilk kismi ttrevi alinip O’asélenirse, ¢ sinifinda madde

parametreleri icin kestirimséli gi elde edilir:

~ n.

Bic =1In Kk |c‘ (118)
> myihy,
r=0

Burada R, c.sinifta i. maddeye 1 yaniti veren birey saymsibglangic
kestirimidir. mc ise c. siniftaki r skorlu bireylerin sayisinin tesidir. Hem n. hem
de m:M. adimda elde edilen n(x,c)'den elde edilif);ise i.madde hari¢ tim exk)
parametrelerinin r-1. sira elementer simetrik foyslaridir.

Bu sirecte tek bir iterasyon yeterlidir, clinkl liweg EM algoritmasinin her
bir M. adiminda uygulanir. Bu nedenle EM sireci lowga maksimum olabilirlik
¢Ozumune yakinsanir. Skor olasiliklari ve sinif tdiiklerinin kestiricileri agik¢a

sOyle elde edilir:

R n
7= Deyen =-c (1.19)
xlc n c N

N, C. siniftaki birey sayisini gosterir ve n(x,c)lyasldir.

Gizli Ozellik parametresi olar, bu sitliklerde bulunmaz clinkid bunlarin
yerini, 0’'larin yeterli istatistikleri olan dler almistir. r’ler, maddelerin ve skor
parametrelerinin sonsal kestirimleri kullanilaraleskrilirler. Bu ise sinif igi

olabilirligi en buyuklenerek yapilabilir:

lnLc = Zlnp(xv |C) = erevc +ZnicBic _zzln(1+ exp@vc +Bic)) (120)
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Bu ssitlik, bilinmeyen 6zellik parametredi,c'yi baz alir.0,c , v. bireyinin g
skoruna bglidir. c. sinifta i. maddeye yanit veren birey say: olmak tzere, jgnin

bilinmesi gerekmez. (1.20)'nif,.'ye gore diferansiyeli alinirsa bu terim yok edilir

Kestirim sitli gi,
k

r.v - Z eXp@vC +BiC) (1'21)
= 1+exp@,. +B;)

ile verilir. Bu ssitlik iteratif olarak ¢6zulebilir.
Dolayisiyla model (1.12)'nin sinifa penhl incelenen 0Ozellik parametreleri,
kestirim sdrecinin ikinci adiminda kestirilebilirrvbu kestirimler ilk adimda elde

edilen kaullu madde parametrelerirf;{) kullanmaktadir.

1.2.2.4. Cok Sonuclu Karma Rasch Model

(1.2) ile tanimlanan KKM, karma gdim modeline genellgirilebilir (Rost,1991).
c.sinifta oldgu bilinen i.bireyin j.maddeden x puani alma olg@si&sagidaki ssitlik

ile verilir:

C exp (eic _Bjkc)
Pijx\c: ch m; k:Ok ) XZO,l,---m (122)

= Zepo(ei ~Bye)

Madde parametreleri ve incelenen 6zellik parametirelinifa 6zgudir ve her
bir gizli sinif icin kestirilir. KKM’deki madde pametreleri gibi ¢cok sonuclu
KRM’'de de @ik parametreleri bir normaljirme kosulu icerir; yani bir gizli sinif
icinde aik parametrelerinin toplami sifirdir. Ayrica ile gosterilen her bir sinifa

atanma olasiliklarinin toplami birgitér.
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dom =1 (1.23)

Cok sonuclu KRM icin parametre kestirimi iki sonw¢kRM icin tanimlanan

E-M algoritmasi kullanilarak yapilir.

1.2.3. Gizli Sinif Sayisinin Belirlenmesi

iki sonuclu ve c¢ok sonuclu KRM'de modelin ongggdiigizli sinif sayisini
belirlemeye yonelik bilgi 6lgutlerinden yararlaniIBilgi dlgutleri “-2log olabilirlik”
degerine dayanmaktadir. Model parametre sayisi ve kteme blyuklgi gibi
faktorlerin ait olmasi durumunda log olabilirliklerisé olan iki modelden parametre
sayisi en az olan model, en iyi model olarak ifed#ir. Literatiirde en sik kullanilan
bilgi 6lcutleri Akaike ve Bayes Bilgi Olcutleridir.

Akaike Bilgi Olcutu (ABO) bilgi kuramindan cikariignkavramlara dayanan,
model uyumunda kullanilan bir élguttir. ABO, aymriye uydurulmg iki veya daha
fazla modelin kanlastirilmasinda, olabilirginde en kiicik azalma beklenen modeli

destekler. ABO igin gtlik asagida verilmitir:

2V
logl" =" n.og™) olmak tizere,

e
=

ABO, =-2log™ +2m, (1.24)

Burada m, h.modelin veriye uydurulmasinda kestirilengimasiz parametre
sayisini ifade etmektediry@s) ise h. modelin en ¢ok olabilirlik kestirimine dayan
yanit vektorunin olasilik geridir. nyise 6rneklem buyuakgidur.

Literatirde ABO dgrudan o6rneklem blyuk§ind icermedii icin asimptotik
tutarlilk acisindan ed@iriimektedir. Bu dezavantaja alternatif olarak $einz (1978)
asimptotik tutarli bir 6l¢it olarak Bayes Bilgi Qikgi'nti (BBO) gel§tirmistir. BBO
icin esitlik asagida verilmatir:
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BBO, =-2log:" +log) xm, (1.25)

BBO’de model sec¢imi, ABO’de oldiu gibidir. Fakat BBO, ABO’ye gore daha
az karmalk, daha az parametre iceren modelleri segcmgifenédir. Preinerstorfer
ve Formann (2011) tarafindan yapilan gahda KRM icin BBO’niin daha iyi sonug
verdigi benzetim cakbmasi ile kanitlanmtir. Dolayisiyla bu ¢ajmada da KRM ile
gizli siniflari belirlerken BBO'U kullaniingtir.

Bu calsmanin amaci, ¢ok sonuglu maddeler iceren Olceklsag¢anan madde
islev farkhliginin incelenmesinde kullanilan klasik yontemle KarfRasch Modeli
yonteminin kagilastirlmasidir. Bu amaca yonelik farkl alarda ve kicguk

orneklem bulyuklgl altinda bir benzetim ¢amasi yapilmgtir.
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2. GEREC YONTEM

2.1. Kullanilan Bilgisayar Programlari Hakkinda Genel Bilgi

KRM 1990 yilinda Rost tarafindan ggifildikten sonra, bircok cayjmada MF'i
tanimlamak icin kullanilngtir. KRM’ye yoOnelik olarak gefitirilen bilgisayar
programlarinin hepsi 2000’li yillarda gglrilmistir. Bu programlardan en sik
kullanilani ise 2001 yilinda Matthias von Davierafendan yazilan WINMIRA adli
paket programdir (von Davier,2001). Bu progragidia 2011 yilinda Preinerstorfer
tarafindan R Kutlphanesi olarak ggtilen mRm de kullaniimaktadir. Ancak bu
kitiphane sadece iki sonuclu maddeler igin paranietstirimlerini sglamaktadir.
Ayrica 2011 yilinda Frick tarafindan KRM parametkestirimlerini sglayan
psychomixadli R Kiutiiphanesi ofturulmwtur. Fakat bu kitiphane ik kestirim
sonuglarini kullanicitya sunan fonksiyon tanimlandsghadan kullaniminin gok etkin
olmadgi ifade edilmektedir.

Bu calsma kapsaminda veri turetimesinde ve KKM sonuclarirelde
edilmesinde R 2.15.0 ve RUMMSss programi, KRM soaugicin de WINMIRA
paket programi kullanilngtir. R, istatistiksel hesaplamalar yapmak ve gtafik
cizmek icin yazihm ortami gayan; UNIX, Windows ve MacOS ortamlarinda
calistirilabilen acgik kaynak kodlu bir programdir (R 2éspment Core Team, 2011).
Istatistik alaninda yapilan en son gaieler, genellikle R kitiiphanesi olarak
uygulamaya sunulmaktadir. Ayrica gglilen hazir kitiphane ve fonksiyonlarin
yani sira, 6zel olarak kodlama yapabilmek icin dguwndur. R programi son
zamanlarda uluslararasi akademik platformda yaygarak kullanilan bir dil
olmustur. WINMIRA ise iki sonuglu ve ¢ok sonuglu katedoweriler igin farkli
kesikli KDM’leri analiz etmeye yonelik yazilgtir. Bu program iki ve ¢ok sonuclu
maddeler icin RM, GSA, KRM ve Hibrid Model iceriLiteratirde kullaniciya
KRM’'de cok sonuclu maddeler icin tim parametre ikieskerini saglayan tek
yaziimdir. RUMMss (Marais ve Andrich, 2007) progmaile madde gk degerleri
turetilmistir. Bu program RM icin veri setleri tiretmeyigar.

R ve WINMIRA 6 kestirimleri icin kagullu en cok olabilirlik kestirimi
kullanmaktadir. Dolayisiyla bu programlarin kullamsi, KKM ve KRM

kestirimlerinin kagilastirilmasinda herhangi bir olumsuzluk yaratmstmi
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2.2. Benzetim Cagmasi

2.2.1. Benzetim ksullarinin belirlenmesi

Benzetim cakmasi icin, literatirde vyapilan bazi karma model isgadlari
(Samuelsen, 2005; De Ayala et al., 2002 ;Cho, 2@likate alinarak benzetim
kosullar olusturulmustur. Bu calsmalarda 6lgcme aracindaki madde sayisi, 6rneklem
olarak kullanildgl belirlenmitir. Bu faktorlerin benzetim sonuglarinaskin 6zet
bilgi asagida verilmitir.

Olcme Aracinda Yer Alan Madde Sayisi ve Maddelerizellikleri:
Samuelsen (2005) ve De Ayala et al. (2002) 20 matidenzetim cagmasi
yapmslardir. Bazi cakmalar 15 ve 40 madde alarak karmagitiem modelleri
Uzerinde cabmiglardir (Cho, 2007). Bu ¢almada ise Samuelsen (2005) ve De Ayala
et al. (2002) cagmalar ile kagilastirilabilir olmasi agisindan, 20 madde ile benzetim
calismasi tasarlanmgtir. Ayrica bahsedilen ¢amalarin timu iki sonuglu maddeler
icin tasarlannytir. Salik alaninda kullanilan 6lgeklerin go cok sonuglu maddeler
icerir. Dolayisiyla bu cayjmada be yanit kategorili maddeler icin benzetim sonuclari

elde edilmgtir.

Orneklem Buyukligi: Cho (2007), karma modeller icin minimum 6rneklem
blyukligtinin 1000 olmasi gerefini ifade etmgtir. Samuelsen (2005), 6rneklem
blayukligtini 500 ve 2000 alarak benzetim galasi tasarlangtir. Cho (2007) ise
8000 birey ile benzetim camasi yapnstir. Bu ¢alsmalardan elde edilen sonuglar,
egitim alani icin genellgirilmistir. Sgglik alaninda buyik érneklemler ile gahak
her zaman mumkin olmagl icin bu calgmada da 300 bireyin yanit desenleri
turetilmistir. Literatirde kicuk orneklemler icin KKM ve KRMkestirimlerinin
performansini dgerlendiren cagma yoktur. Bu cadmada, gercek¢i olmasi igin,
KKM ve KRM’nin 300 birey iceren ve NF sorunu iceren veri setleri tizerinde

performanslari sorgulangtir.

MIF Gosteren Madde YuzdesiCho (2007) cadmasinda toplam madde
sayisinin %10'u ve %30unun I gosterdii varsayimi altinda c¢aimasini

tasarlamgtir. Samuelsen (2005) bu oranlari; %10, %30 ve %Wa@ak ele almtir.
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Salik alanindaki uygulamalarda maddelerin %30’undanldsinin MF gdsterme
olasilgl disik oldusu icin bu calgmada sadece %10 ve %30 oranlari dikkate
alinarak cakma yarutalmigtar.

MIF buyukligu: Eger bir madde gdzlenen bir grup acisindaniFM
gosteriyorsa, bu gozlenen grubun alt kategorilem ikestirilen madde zorluklari
arasindaki mutlak fark WF blyikligu olarak tanimlanmaktadir. Samuelsen (2005)
benzetim ¢afmasinda NIF buyukligiini 0.4, 0.8, ve 1.2 algtir. Cho (2007) ise bu
farki 0,4; 0,6; 0,8; 1 ve 1,2 olarak alip eala sonugclarini dgrlendirmitir. Bu
benzetim ¢aimasinda NIF buyikligi 1 ve 2 olarak ele alingtir.

Sonug olarak, bu ¢amanin yukarida bahsedilen gafialardan farki NF
gosteren maddeler iceren veri setlerinde, madaelgrk sonuclu yanit kategorisine
sahip olmasi durumunda, kiguk orneklemler icin KK KRM'nin kestirim
performanslarinin derlendiriimesidir. Cablmada alinan benzetim faktérleri 6lgme
aracindaki madde sayisi (20), 6rneklem buygikl{§300), MF gosteren madde
yizdesi (%10; %30) ve W blyukligi (1; 2) dur. Bu faktorlerin
kombinasyonlarindan elde edilen dort farklgldoicin veri tiretilmitir (Cizelge 2.1).
Her bir kasul icin 200 Monte Carlo (MC) tekrari yapilgtir.

Cizelge 2.1 Benzetim Kagullari

Olgme MIF gOsteren --

Aracindaki madde yiizdesi MIF Orneklem MIF gOsteren
Madde Sayisi bayuklugli Buayukligi  maddeler

20 10% 1 300 5;15

20 30% 1 300 2;5;8;12;15;18
20 10% 2 300 5;15

20 30% 2 300 2;5;8;12;15;18
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2.2.2. Verilerin Turetilmesi ve Turetilen Verilerin KKM ve KRM ile
Degerlendiriimesi

2.2.2.1. Veri tiretmede kullanilan istatistiksel mdel

SSM ve RM, KKM’nin 6zel birer durumudur.skk degerleri arasindaki uzakliklar
her madde icin ayni olgunda KKM, SSM’ye; maddeler iki sonuclu okgluinda ise
RM’ye indirgenmektedir. Bu nedenle bu tez kapsamingeri tlretmek icin
kullanilacak model, Master'in (1982) KKM'si olaradecilmitir. KKM’ye gore,
herhangi bir i. bireyin j. maddeye x (x=0,1,..;)nyanitini verme olasg esitlik
(1.2)'de tanimlanngtir. Rastgele veri tlretmeslemi bu olasilik modeline goére

gerceklgtirilmi stir.

2.2.2.2. Altin standart parametre dgerlerinin turetilmesi

Bu calsmanin ana amaci, I gdsteren maddeler iceren veri setlerinde KKM ve
KRM’nin performanslarinin  deerlendiriimesidir. Dolayisiyla NF gdsteren
maddeler iceren veri setlerinin turetilmesi amagigtir. Bu amaca yonelik, e
neden olan gézlenen grubun iki alt gruptarstigu, bu alt gruplarin birinde ilk 150
bireyin, diger alt grupta ise geri kalan 150 bireyin giduvarsayilmgtir. Baska bir
deyile gézlenen grup %50%50 oranlarinda iki alt gruba ayrilghr. MIF 6nceki
bolumlerde, gozlenen grubun alt gruplarinda maduhelorluklarinin farkl olmasi
olarak tanimlanngti. Dolayisiyla MF'in taniminin sglandigi veri seti tiretmek icin
ilk gruba yonelik madde zorluklari turetilgpiikinci gruba yonelik de birinci grup
icin turetilen madde zorluklarina belirli buytkligkleklenerek yeni madde zorluklar
turetilmistir. Sonug olarak maddelerin ikinci gruptaki bireylicin daha zor oldiu
sdylenebilecektir.

Bu amaca yoOnelik benzetim gahasinda oncelikle, altin standart olarak
tanimlanan, birey parametreleé) e madde zorluk parametrele) ¢tretilmistir. 0
parametresi, birinci gruptaki 150 birey icth dlzeyleri, [-4,+4] arafinda, git
araliklarla artma kgulu ile belirlenmstir. Birinci birey incelenen 6zellik agisindan en
kotl, sonuncu birey de incelenen 6zellik acisinglaiyi olacaksekilde ilk 150 birey

icin 0 dezerleri turetilmitir. ikinci gruptaki 150 bireyir® diizeyleri birinci gruptaki
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bireylerle ayni alinmtir (Cizelge 2.2.). 20 madde i¢cin madde zorluk{@j [-4,+4]
aralginda, git araliklarla artma kgulu ile belirlenmgtir. Birinci soru en kolay, son
soru en zor olacajekilde 20 madde icin,sé&k degerleri ise RUMMss (Marais, 2003)
paket programi kullanilarak afiwrulmustur. Esik zorluklari, gik degerlerinin madde
zorluguna eklenmesi ile elde edilghir (Cizelge 2.3).

Cizelge 2.2Veri tiretmede kullanilan kilere ait gercek parametre gileri
Kisi 1 2 149 150 151 152 .. 299 300

0 -4 -395 .. 39 400 -4 -39 .. 395 4,00

Cizelge 2.3 Veri turetmede kullanilan maddelere ait gercekukoparametre

deserleri
Madde l.ssik 2.651k 3.6k 4,651k Madde

zorlugu zorlugu zorlugu zorlugu zorlugu
1 -5,378 -4,056 -3,559 -3,007 -4,0
2 -4,945 -3,880 -3,343 -2,149 -3,579
3 -5,010 -3,536 -3,497 -0,588 -3,158
4 -4,730 -3,280 -1,629 -1,309 -2,737
S -3,129 -2,745 -2,272 -1,118 -2,316
6 -2,914 -2,209 -1,913 -0,543 -1,894
7 -3,505 -3,160 -0,877 1,646 -1,474
8 -1,676 -1,444 -0,995 -0,098 -1,053
9 -2,985 -0,510 -0,342 1,309 -0,632
10 -1,613 -1,076 -0,475 2,320 -0,211
11 -1,641 -0,128 0,577 2,036 0,211
12 -1,106 -0,065 1,241 2,459 0,632
13 -0,004 1,149 1,341 1,726 1,053
14 0,058 1,556 1,724 2,557 1,473
15 0,209 2,067 2,492 2,812 1,895
16 0,271 1,129 2,490 5,374 2,316
17 1,486 1,757 3,576 4,129 2,737
18 0,793 1,986 4,662 5,191 3,158
19 0,599 3,547 5,045 5,125 3,579
20 2,262 2,406 5,506 5,827 4,0
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2.2.2.3. MF gosteren maddelerin gik zorluklarinin hesaplanmasi ve her bir

birey icin yanit deseninin turetilmesi

MiF’e neden olan dgskenin iki sinifli olmasi 6ngorilnstiir. Daha acik bir ifadeyle
orneklem buydklga 300 iken ilk 150 bireyin birinci grubu, ikinci 05bireyin ise
ikinci grubu olyturdusu ve bu gruplarda maddeleriglayisinin farkli oldusu
ongorualmigtar. Bu amaca yonelik olarak, drneklem buingiliitin yarisi icin Cizelge
2.3.de verilen gk zorluklari alinarak, dier yarisi icin de bu sé&k zorluklarina
belirlenen MF blyukligu eklenerek veri tiretilngiir. Veri turetilirken datagen(.)
fonksiyonundan vyararlanilgtir (Erdgzan, 2012). Kullanilan datagen isimli
fonksiyonun argimanlarsagidaki gibidir:

ns: her bir gruptaki birey sayisi

ni: madde sayisi

t: esik degeri sayisi

beta: gik zorluklarini iceren [gk sayisixmadde sayisi] boyutlu matris

theta:0 duzeylerini iceren ki sayisi uzunlgunda vektor.

Ornesin Cizelge 2.1'de verilen benzetim «dlarindan birincisi gbz 6niine
alinsin. Bu benzetim kalu icin altin standar ve p deserleri kullanilarak 300 birey
icin 20 maddelik yanit deseni tiretilirkegagidaki gamalar tamamlanrtir.

Adim 1. datagen(.) fonksiyonu ara@liile birinci gruptaki 150 birey icin
Cizelge 2.3.’de elde edilensik zorluklar kullanilarak bg kategorili yanit desenleri
R 2.15.0 programi kullanilarak ghurulmustur.

Adim 2. 5 ve 15.madde icin elde edilen madde zorlukladnaklenmgtir.
Cunku benzetim kalunda bu maddeleringleyisinin ikinci sinifta farkli oldgu
ongorualmigtar. datagen(.) fonksiyonu araghile ikinci gruptaki 150 birey icin bu
yeni madde zorluklariyla s&k degerleri toplanarak yeni sé&k zorluklari elde
edilmistir. Bu yeni gik zorluklari kullanilarak bgkategorili yanit desenleri R 2.15.0
programi kullanilarak okiurulmustur.

Simdiye kadar tanimlanansamalar tamamlanirken birinci ve ikinci gruptaki
bireylerin® duzeyleri benzer alingtir. Dolayisiyla benzeb dizeyine sahip olan bu
gruplarda 5. ve 15.maddenin zanufarkhlastirilarak, MiF tanimi da sganmstir.
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Adim 3. Son olarak, Adim 1 ve Adim 2’de edilen veri setterlestirilerek 300
birey iceren veri seti elde edilgtir. Dolayisiyla 300 birey i¢cin minimum yanit O,
maksimum yanit isesik sayisi olacakekilde [kisi sayisixmadde sayisi] boyutlu veri

seti taretilmgtir.

2.2.2.4. Turetilen veri setlerinin KKM ile analizi

KKM i¢cin R programindaki eRm kitiphanesi (Mair ve Hatzinger, 2007)
kullaniimistir. eRm kutiphanesi, ikili RM, KKM, SSM ve MYT modellerimch
dogrusal lojistik test modeli, dizusal SSM ve dgrusal KKM icin gelitirilmi stir.
Madde ve birey parametreleri, bu katiphane yardanismi kredi modeli
kullanilarak  kestirilmgtir. eRm  kiatiphanesinde, madde parametrelerinin
kestiriminde keullu en ¢ok olabilirlik kestirimi kullanilirken, ki parametrelerinin
kestiriminde ise klasik en ¢ok olabilirlik kestirirkullaniimaktadir. Kgullu en ¢ok
olabilirlik yaklasiminda, madde parametrelerisikere ait 6 dizeyi d&limindan
bagimsiz olarak kestirilir (Kitlik2.2). ikili Rasch modeli icin kgullu olabilirlik
fonksiyonu aagidaki gibidir:

eXp(_ZBij)
) [ 2 expE2 x;B))

r Xr j

L (2.1)

Bu ssitlikte s j. maddeye ait toplam skoru; x maddeye ait yanit desenini, r
ise kiilere ait toplam skorlari gostermektedir. Rasch elledinde ksilere ait toplam
skorlar (r) ksi 6 duzeyi kestirimlerinin yeterli istatistikleridiBu nedenle, kilere ait
parametreler kallu olabilirlik kestiriminde yer almaz. Madde pamatrelerinin
kestirimi, kisilere ait toplam skorlara kallu olarak yapilir. Daha sonra bulunan
madde parametre kestirimleri, lile olabilirlik fonksiyonunda kullanilarak (flik
2.2) kisi parametre kestirimleri yapihikili RM icin bilesik olabilirlik fonksiyonu
asagidaki gibidir:
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exp(.0,1,)expt- B;s))
L= j
D)

(2.2)

Buradafjler yerine, kaullu en cok olabilirlik kestirimleri yazilir. Topta
skoru en dgik olanlar ya da 6lgme aracindan olabilecek engkik&oru alanlar icin

kestirimler yapilamaz.

2.2.2.5. Turetilen veri setlerinin KRM ile analizi

Karma Rasch Analizi icin WINMIRA programi kullanilgtir. Programa oncelikle R
ile thretilen veri seti tanitilg) sonra bu veri setine bir gizli sinifli model (RM)
uydurulmutur. Bir sinifi modelden BBO elde edilgtir. Daha sonra ayni veri setine
iki gizli simifli model uydurulmstur ve yine iki gizli sinifli modelden BBO elde
edilmistir. BBO, (1.39) sitli gi ile bir 6nceki boliimde verilngtir. Bir gizli sinifli ve

iki gizli sinifli modelden elde edilen BBO gerleri kasilastirilip uygun sinif sayisi
belirlenmitir. BBO deseri en kigiik olan model veriye en uygun model dara
tanimlanir. Benzetim ¢anasinda ele alinan her bir benzetingltandaki 200 tekrar
icin bir ve iki sinifi modeller olgturulmwtur. Bu noktada KRM sonuglarindan
beklenen, NIF'e neden olan grubun iki diizeyi olglu icin KRM'nin de iki gizli

sinifli yapiyr ortaya koyabilmesidir.

2.3. Benzetim Cakmasinin Sonuclarinin Dgerlendirilmesi

KKM ve KRM kestirimleri kullanilarak yapilan MF deserlendirmesi, iki farkh alt
baslik altinda ele alinmgtir.

2.3.1. Turetilen veri setlerinde KKM'nin MiF gosteren maddeleri d@ru ve
yanlis saptama oranlarinin ve KRM’nin iki gizli sinif saptama oraninin

degerlendiriimesi

Bu alt balik ile tiretilen veri setlerinde K gosterdii bilinen maddelerin KKM ile
dogru saptanma oranlarinin belirlenmesi ve KRM ilebdeveri setlerinde iki gizli

sinifli yapinin saptanip saptanmadin sorgulanmasi amaclamgtm. Boylece her iki
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modelin de MFe neden olan etkenin saptanmasi (zerine perfsiman
degerlendirilmistir.

Bu amaca yonelik olarak, KKM'den elde edilen statldgtiriimis artiklar
bagiml desisken, turetilen iki duzeyli grup faktort (ilk 150 rby birinci grubu,
ikinci 150 birey ikinci grubu olgturmak UGzere) ve alti sinif argina bolinmg 6
dizeyi de bamsiz dgiskenler olarak alinarak, iki yonli varyans analizi
uygulanmgtir. 6 dizeyini sinif araliklarina boélmek icilassint kutiphanesi
kullaniimistir. MIiF analizi icinrasch(.) fonksiyonu kullanilmgtir (Erdazan, 2012).
Bu fonksiyonun argimanlargazidaki gibidir:

data: [ksi sayisix(madde sayisi+grup faktori)] boyutlu veatrisi.
t: maddelere ikkin esik degeri sayisi

ns: her bir gruptaki ki sayisi

ni: madde sayisi

ci: sinif aralgl sayisi, bu cajmada 6 olarak secilstir.

Varyans analizi sonucunda, etki® terimi anlamli bulunursa tekdize
olmayan MF oldusu, yalnizca grup faktorii anlamli bulunursa tekdi4& oldusu,
etkilesim ve grup faktorii anlamli bulunmazsaifvlolmadgl sonucuna varilmtir.
MIF gosteren maddeleri ga saptama oranlari gerlendirilirken, tekdiize olan
veya olmayan NF ayrimina bakmaksizin sadece maddelerd&= Maptanip
saptanmagh Uzerine odaklanilngtir. Her bir benzetim kailunda 20 madde i¢in 200
MC tekrari yapildtindan dolayl 4000 maddede KKM ileiMsaptanip saptanmgdi
sorgulanmytir. MIF gosteren madde yiizdesine (%10, %30) gbre ondsglglenen
MIF gosteren ve gostermeyen maddeler altin stantaekoele alinnytir. KKM ile
elde edilen sonuglar altin standart gelder ile capraz tablo kullanilarak
karsilastiriimistir. Asagidaki tanimlar kullanilarak KKM'den elde edilen sahar
yorumlanmgtir.

1.Dggru pozitif oran (DPO): Altin standart olarak NMF gosteren maddelerde
KKM ile de MiF saptanan madde orani

2. Yanlg negatif oran (YNO):1- DPO
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3.Dggru negatif oran (DNO): Altin standart olarak NF godstermeyen
maddelerde KKM ile de MF saptanmayan orani

4. Yanls pozitif oran (YPO):1-DNO

5.Dagru sonug orani (DSO):Altin standart olarak MF gosteren maddelerde
KKM ile de MiF saptanan maddelerin ve altin standart olardk §Bstermeyen
maddelerde KKM ile de MF saptanmayan maddelerin sayisinin toplaminin iopla

madde sayisina orani

Benzetim gcakmasi igin 6nsel olarak M’e neden olan dgskenin iki sinifli
olmasi ongortlmgitr. Dolayisiyla maddelerinsleyisini degistiren faktor ki
sinifidir ve bu iki sinif belli bir 6zellik bakimdan birbirinden farkli bireylerden
olustugu igin veri setinin homojendini bozmaktadir. Benzetim ¢afmasi sonucunda
da KRM ile bu iki gizli sinifin saptanmasi beklerktezlir. Her bir benzetim koilu
icin turetilen veri setleri KRM ile deerlendirilip BBO ile iki gizli sinifin saptanip
saptanmadh sorgulanmgtir. KRM, KKM gibi her bir maddenin gozlenen birugr
acisindan NF gosterip gostermegli hakkinda bilgi vermez. KRM ile eldeki veri
setinin kendi aralarinda heterojen kag tane ginlif scerdigi sorgulanir. Olgturulan
bu gizli siniflarda maddelerin farklgledigi dolayisiyla bu gizli siniflarda madde
zorluklarinin sirasinin farkl olgu varsayilir. Ber kendi aralarinda heterojen olan
bu gizli siniflar icin her bir gruba ikin madde zorluklari elde ediliyorsaiMsorunu
da ¢Ozulmg demektir. Sonug olarak birinci stratejide KKM ig&#de edilen dgru

MIF saptanma oranlari ile KRM ile elde edilen siayikari dggerlendirilmistir.

2.3.2. KKM'de MIF analizinden ve iki gizli sinifi KRM'den elde edlen 0

kestirimlerinin ve standart hatalarinin degerlendiriimesi

Bu alt bgligin amaci ise KKM ve KRM'nind kestirimlerini ve8 kestirimlerinin
standart hatalarini katastirmaktir. Uygulamada KKM ile bazi maddelerde grup
faktori acisindan MF saptandy zaman grubun her bir kategorisi icin ilgili
maddelerde ayri ayri madde parametre Kkestiriml@pilgpnaktadir. Bu sieme
“KKM'de MIF analizi” denilir. Bu nedenle, camamizda da NF gosteren
maddeler icin iki dizeyli grup faktort agisindandue parametre kestirimleri ayri
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ayri elde edilerek bu kestirimler aragilile 6 kestirimleri ve standart hatalari elde
edilecek ve iki gizli sinifi KRM’den elde edilenle kagilastirilacaktir.

2.3.2.1.0 kestirimlerinin kar silastiriimasi

KKM ile MIF analizi sonucunda ve KRM ile iki gizli sinif olsiadurumunda elde
edilen 6 deserlerinin 200 MC tekrari Uzerinden ortalamasi algtm Her bir
benzetim keulu icin, altin standart olarak belirlenérdeserleri ile iki modelden elde
edilen6 kestirimleri arasindaki sacilim grafikleri gizilghr. Sacilim grafiklerine 45
derecelik gime sahip bir dgru eklenerek, sacilim gr&fndeki 0’ larin bu dgrudan

ne kadar sapil gozlenmitir.

Ayrica, KKM ve KRM’den elde edile® kestirimlerinin kagilastiriimasi icin
yanhlik ve hata kareler ortalamasi o6lcutlerindearaylaniimgtir. Gelistirilmis
performans Olcim derlerinin bazilarn dgrulugu (accuracy), bazilari etkigii
(efficiency) ve bazilari da hem glmlugu hem de etkingii bir arada bulundurur.
Dogruluk, yanhlik miktarini; etkinlik ise 1/varyasyomiktarini yansitmaktadir.
Yansiz bir kestirimin etkinfii cok disik olabilir ya da etkin bir kestirim gou
degerden cok uzakta olabilir. Bu nedenle kullanilacdé&n yanlilik bir dgruluk
Olgutu iken, hata kareleri ortalamasi (HKO) hengrdtuk hem de etkingi bir arada
bulunduran karma bir ol¢uttur (Cizelge 2.4). Buigah kapsaminda bu olgutler,
altin standart parametre gizleri ile KKM ve KRM parametre kestirimlerinin

kiyaslanmasindan elde edikti.

Cizelge2.4 Performans olcitleri
Yanllik= 0-0

Hata Kareleri Ortalamasi (HKO)= (é —9)2 + Var(é)

0 Altin standart parametre gleri

N1 N RM veya KRM’'den elde edilen
= Z_OOZGi parametre dgerinin 200 benzetim
i=1 tekrari Gzerinden ortalama kestirimi

Var(0) _ 1S (‘i _é)z 200 benzetim tekrarindan bulunan
2004z deneysel hata
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Her bir benzetim kgulu icin KKM ve KRM’den elde edilen yanlilik ve HKO
dagihmi kutu-cizgi grafiklerinden yararlanilarak gerlendirilmistir. Ayrica bu
degerler icin tanimlayici istatistikler verilgtir. KKM ve KRM'den elde edilerd
degerlerinin uyumunu incelemek icin sinif ici korelasy katsayisindan (SKK)

yararlaniimgtir.

2.3.2.2.0 kestirimlerinin standart hatalarinin kar silastiriimasi

Her bir benzetim kgulu igin, KKM ile MIF analizi sonucunda ve KRM ile iki gizli
sinif olmasi durumunda elde ediléndeserlerinin standart hatalarinin 200 MC
tekrari Uzerinden ortalamasi aliptm. KKM ve KRM'den elde edilerf standart
hatalarinin dglimi kutu-gizgi grafiklerinden yararlanilarak gkslendirilmistir.

Ayrica, standart hatalar i¢in tanimlayici istakigr verilmistir.
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3. BULGULAR

3.1.Benzetim Calgmasi Bulgular

3.1.1. Tiretilen veri setlerinde KKM'nin MIF gosteren maddeleri dgru
saptama oranlarinin ve KRM'nin iki gizli sinif saptama oraninin

degerlendiriimesi

20 madde icerisinde W gosteren maddelerin KKM ile gau ve yanls saptanma
oranlari Cizelge 3.1'de verilgtir. MIF biyukliinin 1 ya da 2 olmasindan
bagimsiz olarak, NIF gosteren madde sayisi %10 iken en yilksek DPO, B&O
DSO dgerlerinin elde edildii gorulmektedir. En ddilk DPO, DNO ve DSO
deserleri ise MF gosteren madde sayisi %30 gdzaman elde edilrtir. Cizelge
3.1.’e bakildginda, her iki MF gésteren madde yiizdesi icin déRvblyuklEinin
1'den 2'ye c¢ikmasinin DPO oranini arttgdisdylenebilir. Ayni keullar altinda,
DNO oranlari beklendi gibi azalmsgtir. Dolayisiyla MF gosteren madde sayisindan
bagimsiz, MF buyuklgi arttikca KKM ile MF saptanan bir maddenin yanli
pozitif olma olasilginin yiksek oldgu g6z o6nunde bulundurulmaldir. Benzer
sekilde MIF gosteren madde sayisindargibasiz, MF biyiikligi azaldikgca KKM
ile MIF saptanmayan bir maddenin yanhegatif olma olasginin yiksek oldgu

g0z ardi edilmemelidir.
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Cizelge 3.1Her bir benzetim kgulundaki 200 MC tekrarda M gosteren

maddelerin KKM diegru saptanma oranlari

MIF gosteren MIiF
madde yizdesi buyukligi Altin Standart
%10 1 KKM MIF gosteren| NF gostermeyen
(2 madde) MIF gosteren 353 13
MIF gbstermeyen 47 3587
TOPLAM 400 3600
DPO=0,882 DNO=0,996 DS0=0,985
MiF gosteren MiF
madde yiizdesi buayaklagi Altin Standart
%30 1 KKM MIF gosteren| NF gostermeyen
(6 madde) MIF gosteren 623 105
MIF gostermeyen 577 2695
TOPLAM 1200 2800
DPO=0,519 DNO=0,962 DS0=0,829
MiF gosteren MiF
madde yizdesi buyukligi Altin Standart
%10 2 KKM MIF gosteren| NF gostermeyen
(2 madde) MIF gosteren 400 49
MIF gostermeyen 0 3551
TOPLAM 400 3600
DPO=1 DNO=0,986 DS0=0,987
MIF gosteren MIiF
madde yuzdesi bayukltgi Altin Standart
%30 2 KKM MIF gosteren| NI gostermeyen
(6 madde) MIF gosteren 1188 1121
MIF gostermeyen 12 1679
TOPLAM 1200 2800
DP0O=0,99 DNO=0,599 DS0=0,716
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Turetilen veri setlerinde KRM ile saptanan gizini§isayilariSekil 3.1, Sekil

3.2, Sekil

3.3 ve Sekil 3.4’de verilmgtir. Her bir benzetim kgqulu icin KRM

kestirimleri ile hesaplanan BBO'ler ile tek gizlinsf ongorulmigtir. Turetilen veri

setlerinde

maddeleri

belirlenen benzetimgkilar altinda, iki kategorili gbzlenen grupta bkli
ngleyislerinin farkl oldusu bilindigi icin KRM kestirimlerine yonelik elde

edilen BBO dgerlerinin bu grubu iki gizli sinifla tanimlayabilsieoeklenmekteydi.

14000

BBO degeri

Sekil 3.

BBO degeri

12000 M

10000

8000

000 —— 1 simuflimodel
—a— 2 smifli model

4000

2000

a
0O 10 20 30 40 50 60 70 B0 90 100 110 120 130 140 150 160 170 1BO 190 200

Tekrarlar

1. MIF gosteren madde yiizdesi %10AvbuykIEa 1 oldygu durumda
KRM ile 1 sinifli model ve 2 sinrihodel icin elde edilen BBO derleri

14000

124000

10000

8000

—— 1 stnufhi model

6000
—=—2 simafh model

4000

2000

i}
0 10 20 30 40 30 60 70 B0 S0 100 110 120 130 140 1530 160 170 180 190 200

Tekrarlar

Sekil 3.2. MIF gosteren madde ylizdesi %30iAvblyuklEl 1 oldgu durumda

KRM ile 1 sinifli model ve 2 simrhodel icin elde edilen BBO derleri
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Sekil 3.3. MIF gosteren madde ylizdesi %10iAvblyuklEl 2 oldgu durumda
KRM ile 1sinifli model ve 2 simrhodel icin elde edilen BBO derleri
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Tekrarlar

Sekil 3.4. MIF gosteren madde ylizdesi %30iAvblyukliEl 2 oldgu durumda
KRM ile 1sinifli model ve 2 simrhodel icin elde edilen BBO derleri
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3.1.2. KKM'de MIF analizinden ve iki gizli simifli KRM'den elde edlen 6

kestirimlerinin ve standart hatalarinin degerlendiriimesi

3.1.2.1.0 kestirimlerinin kar silastiriimasi

Bu bolumde, KKM’de MF analizi ile elde edilefi kestirimleri ve KRM ile iki gizli
sinif olmasi durumunda elde edileh kestirimleri kasgilastirilmistir. Ayrica,
hesaplanan yanlilik ve HKO gerlerinin, 300 kgi parametresi Uzerinden gostegidi
dagihmlara iliskin grafikler ve bu dgerlere ilgkin tanimlayici istatistikler
verilmistir.

Sekil 3.5’de MF goOsteren madde vyizdesi %10 ve %30 ikerdF M
blyukligtinin 1 veya 2 olmasi durumunda KRM’ den elde ediléw@stirimleri ile
altin standard kestirimlerinin oldukca benzer olgu séylenebilir. Ancak ayni F
oldugu duruma gore KKM ile elde edilet kestirimlerinin 45 derecelik goudan
daha fazla sagh gorilmektedir. Ayrica, ayni lF gosteren madde yiizdesi altinda,
MIF buyukliguinun 2 oldgu durumda 1 oldgu duruma gore, KKM ile elde ediléh
kestirimlerinin 45 derecelik dpudan daha fazla saptiifade edilebilir. Sonug
olarak, tum benzetim kallari icin KRM’ den elde edilen6 kestirimlerinin
KKM’den elde edilenlere gore altin standdrtkestirimlerine daha benzer oklu

belirlenmitir.

Cizelge 3.2. KKM ve KRM’den elde edilefi deserleri ile altin standart
arasindaki SKK dgerleri incelendiinde KRM’den elde edilen SKK gerlerinin
KKM’ye gore yuksek oldgu soylenebilir.
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8 Altin Standart
8 Altm Standart

-4.00 -300 -200 -1,00 ngﬂ;‘m 100 2,00 3,00 400 -400 -3,00 -2,00 -100 HI;E;L{ 100 2,00 300 400
MIF gésteren madde yizdesi %10iRAvblyikIGEn 1

8 Altm Standart
8 Altm Standart

8 Altin Standart
8 Altin Standart

8 KKM 8 KRM

MIF g6steren madde yizdesi %10iRAvblykIGEl 2

400 P 4,00

8 Altm Standart
8 Altm Standart

MIF gésteren madde yizdesi %30iRvbiykIEl 2

Sekil 3.5. Altin standar®b degerleri ile KKM ve KRM’ den elde edilefi deserleri

arasindaki sacilim grafikleri
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Cizelge 3.2KKM ve KRM'den elde ediler® degerleri ile Altin Standart arasindaki
SKK dgerleri ve %95 given sinirlari

KKM’den elde edilen 6 KRMden elde edilen 6
degerleri ile Altin Standart degerleri ile Altin Standart

Benzetim Kosullari ) .
arasindaki arasindaki

SKK (%95 gliven siniri) SKK (%95 glven siniri)

MIF gésteren madde yiizdesi %10 0,992 (0,990-0,994) 1,0 (0,999-1,0)
MIF blyukligi 1
MIF gésteren madde yiizdesi %30 0,944 (0,930-0,955) 1,0 (0,999-1,0)

MIF biyuklgi 1
MIF gosteren madde yiizdesi %10 0,975 (0,969-0,980) 1,0 (0,999-1,0)
MIF buytkIgi 2
MIF gésteren madde yiizdesi %30 0,896 (0,871-0,916) 1,0 (0,999-1,0)
MIF buytkligu 2

Gercek k§i parametre deerleri ) ile KKM ve KRM ile bulunan parametre

kestirimleri (é) arasindaki yanhlik dgrlerinin, 300 ki parametresi igin
dagihmlarina bakilacak olursa, bitin benzetimsWari icin, KRM sonucunda
bulunan kestirimlerdeki yanlgin KKM’ye gére sifira daha yakin oldu

gorilmektedir $ekil 3.6.). KKM ile elde edilen en biyik yanhhkegeri MiF

gosteren madde yiizdesinin %30 v&\buyUkIEinin 2 oldgu durumdur. KRM ile
elde edilen en bilyik yanhlk geri ise MF gosteren madde yiizdesinin %10 vE-M
buydkltginin 1 oldgu durumdur.

HKO bakimindard kestirimleri dgerlendirildiginde butin benzetim kallar
icin, KRM sonucunda bulunan kestirimlerdeki HKOllmKKM‘ye gére daha dfuk
oldugu gorilmektedir §ekil 3.7.). KKM ile en buyik HKO deeri MIF gosteren
madde yizdesinin %30 ve iM biyikliginun 2 oldgu durumda elde edilrgtir.
KRM ile elde edilen en bilyikk HKO deri ise MIF gosteren madde yiizdesinin %10
ve MIF buyukliEinin 1 oldgu durumdur.
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Cizelge 3.3KKM ve KRM’den elde edilert degerleri icin yanlilik dgerlerinin

tanimlayici istatistikleri

Benzetim Kosullari

Ortalama(standart-sapma)

Ortanca(min;maks)

KKM KRM KKM KRM
MIF gosteren madde yiizdesi %10 0,27 -0,015
) 0,265 +0,11 -0,021+0,07
MIF blyuklgt 1 (0,04;0,48) (-0,16;0,18)
MIF gésteren madde yiizdesi %30 -0,14 -0,018
. -0,122+0,67 -0,016+0,05
MIF blyuklgt 1 (-1,19;0,99) (-0,15;0,17)
MIF gosteren madde yiizdesi %10 -0,37 -0,012
) -0,3740,31 -0,012+0,03
MIF blyukliga 2 (-0,88;0,16) (-0,16;0,19)
MIF gésteren madde yiizdesi %30 -0,65 -0,015
) -0,61+0,71 -0,013+0,032
MIF buyukIEu 2 (-1,78;0,59) (-0,14;0,21)
| ol
o0 T

T
Hm

T
KRI

MIF gosteren madde yiizdesi %10
MIF buyukligi 1

T

|

&

T
Hm

T
KRI

MIF gosteren madde yiizdesi %10
MIF buyukligi 2

dagihmi

1

T
[

MIF gosteren madde yiizdesi %30
MIF buyukligu 1

|

=L
=

L

T
[

MIF gosteren madde yiizdesi %30
MIF biyukligi 2
Sekil 3.6. KMM ve KRM’ den elde edile® deserleri icin yanlihik dgerlerinin
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Cizelge 3.4.KKM ve KRM'den elde ediler® deserleri igcin HKO deerlerinin

tanimlayici istatistikleri

Benzetim Kosullari

Ortalama tstandart sapma

Ortanca(min;maks)

KKM KRM KKM KRM

MIF gésteren madde yiizdesi %100,99+0,07 0,43+0,08 0,97 0,38
MIF buyukligi 1 (0,86-1,15)  (0,30-0,79)
MIF gésteren madde yiizdesi %301,23 +0,17 0,40 £0,08 1,20 0,37
MIF buyuklga 1 (0,97;1,64)  (0,28;0,75)
MIF gosteren madde yiizdesi %101,06+0,28 0,42 +0,09 0,99 0,35
MIF buyukl 2 (0,70;1,66) (0,29;0,74)
MIF gosteren madde yiizdesi %301,43 +0,23 0,41+0,09 1,36 0,36
MIF biyukligi 2 (1,14;1,99) (0,31;0,79)
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MIF gosteren madde yiizdesi %10
MIF buyuklii 1

.

T
[

MIF gosteren madde yiizdesi %10
MIF bilyukIgi 2
Sekil 3.7. KKM ve KRM’ den elde edilerd degerleri icin HKO deerlerinin

dagilimi
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MIF gosteren madde yiizdesi %30
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MIF gosteren madde yiizdesi %30
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3.1.2.2.0 kestirimlerinin standart hatalarinin kar silastiriimasi

Bu bolimde, KKM’de MF analizinden elde edileéhkestirimlerinin standart hatalari
ve KRM’'de iki gizli sinif olmasi durumunda elde ke 6 kestirimlerinin standart
hatalari kagilastiriimistir.

Sekil 3.8. ve Cizelge 3.4.de gorulgii gibi, MIF gosteren madde yuizdesinin
%10 ve MF buyikligunin 1 oldgu durumda KKM ve KRM ile elde edilef
degerlerinin standart hatalarinin ortancasit éulunmuwtur. Bu benzetim kailu
disindaki diger tim kagullar icin, Cizelge 3.5.’de standart hatalarin amaalarina
iliskin %95 guven araliklari da incelegdide, KKM ve KRM’'den elde edilen
standart hata gerlerinin benzer oldgu sdylenebilir. KKM ve KRM ile en biyik
standart hata ortalama gei MIF gosteren madde yiizdesinin %10 vdFM

blyukligtinin 1 oldgu durumda elde edilrtir.
Cizelge 3.5.de KKM ve KRM’den elde edileh deserlerinin standart hata

ortalamalarinin %95 given siniri inceletidde elde edilen gidven sinirlarinin

uzunluklarinin oldukca benzer olglugdorilmektedir.

Cizelge 3.6."de KKM ve KRM'den elde ediléhdeserlerinin standart hatalari
arasindaki SSK derleri incelendiinde, en yiiksek SKK derinin MiF gosteren
madde yilizdesinin %10, 1A blyuklEinin 1 oldgu durum icin elde edildi
gorilmektedir. En diilk SKK deseri ise MF gosteren madde yiizdesinin %30V
blyukligtinin 2 oldgu durum icin elde edilngiir. Dikkat ¢ceken bir bgka nokta ise
MIF buyuklginden bgimsiz, MF gosteren madde yiizdesinin %30 @awurum
icin SKK dezerinin oldukca diiik olmasidir.
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B(SHIM B(SH) KM

B(SH)

MIF gésteren madde yiizdesi %10 MIF gosteren madde yiizdesi %30
MIF buyukligu 1

MIF buyukIgu 1

REES S

::::::

B(SH) K B(SH) KM

8 (sH) K

o (SH)KRM

MIF gosteren madde yiizdesi %10 MIF gosteren madde yiizdesi %30
MIF biyukligi 2
Sekil 3.8. KKM ve KRM’ den elde edilerd degerlerinin standart hatalarinin

MIF biyukIgU 2

dagilimlar

Cizelge 3.5.KKM ve KRM’'den elde edilert deserlerinin standart hatalarinin

tanimlayici istatistikleri

Ortalama tstandart sapma
Benzetim Kosullari

Ortanca(min;maks)

KKM KRM KKM KRM
MIF gésteren madde yiizdesi %100,36+0,05 0,37+0,04 0,34 0,34
MIF buyukligi 1 (0,32;0,53) (0,33;0,51)
MIF gésteren madde yiizdesi %300,32 +0,06 0,36 £0,04 0,29 0,34
MIF buyuklga 1 (0,26;0,59)  (0,32;0,53)
MIF gosteren madde yiizdesi %100,35+0,05 0,36 £0,04 0,32 0,35
MIF buyukligi 2 (0,30;0,54) (0,32;0,50)
MIF gosteren madde yiizdesi %300,32 +0,06 0,35+0,05 0,30 0,34
MIF buyuklga 2 (0,26;0,55)  (0,31;0,51)
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Cizelge 3.6.KKM ve KRM’'den elde ediler® deserlerinin standart hatalarinin

ortalamalarina ifkin %95 given sinirlari

Benzetim Kosullari

0 degerlerinin standart hatalarinin ortalamalarina

iliskin %95 given sinir

MIF gosteren madde yiizdesi %10
MIF buytkligi 1
MIF gésteren madde yiizdesi %30
MIF buytkligi 1
MIF gosteren madde yiizdesi %10
MIF buytkIgi 2
MIF gésteren madde yiizdesi %30
MIF buytkIgi 2

KKM KRM

0,3522-0,363 0,3606-0,3702
0,3143-0,3286 0,3586-0,3684
0,3401-0,3524 0,3552-0,3646
0,3123-0,3251 0,3447-0,3549

Cizelge 3.7.KKM ve KRM’den elde edilerb deserlerinin standart hatalari

arasindaki SKK dgerleri ve %95 guven araliklari

Benzetim Kosullari

KKM ve KRM'den elde edilen 6 degerlerinin
standart hatalari arasindaki SKK degeri

(%95 giiven sinirr)

MIF gésteren madde yiizdesi %10
MIF biyiklgi 1
MIF gésteren madde yiizdesi %30
MIF buyukligi 1
MIF gosteren madde yiizdesi %10
MIF biyiikli 2
MIF gésteren madde yiizdesi %30
MIF buyukligii 2

0,957 (0,946-0,965)

0,625 (0,551-0,689)

0,848 (0,813-0,877)

0,620 (0,545-0,685)
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4. TARTISMA

4.1. Sonuglarin Ozeti ve Literatiirle Kasilastiriimasi

KRM uzerine bugiine kadar yapilan tim benzetimsigallar! iki sonuclu maddeler
icin tasarlannglardir. Bu calgmalarin ¢cok buyik bir kismiggim alanina yonelik
tasarlandil icin, buyuk oOrneklemler ele alinarak sonuclargetéendirilmistir.

Literatirde kuguk orneklem altinda, ¢ok sonucglu deder iceren veri setlerinde

KRM'nin performansini dgerlendiren bir catma bulunmamaktadir.

De Ayala et.al (2002) yaptiklari cgiada farkli MF saptama yontemleri
kullanmslar ve bu yontemlerin NF saptama agcisindan gtaluklarini
deserlendirmglerdir. Bu yontemlerin icinde KRM de bulunmaktadikRM'nin
Onceden saptanan gozlenen gruplar tUzerine odaktlammiareyleri kendi aralarinda
heterojen gruplara ayirmasinin ve her bir sinifiadde parametre kestirimlerini
sgglayarak MF sorununu ¢6zmesinin, gozlenen gruplar referdas gontemlere
gore avantaj oldgunu ifade etmierdir. Bu calgmada iki sonuclu maddeler

Uzerinden yorum yapilrgtir.

Samuelsen (2005) yapticalsmada, iki sonuclu maddeler icin,IM gosteren
madde sayisinin ve I buyikligunin arttgi durumda MF iceren maddelerin gou
tanimlanma oranlarini incelegtir. Calismada 6zellikle MIF’e neden olan gozlenen
grup uzerine odaklanilmive bu grubu olgturan alt gruplarin bayuklikleri de g6z
onune alinarak benzetim gahasi yapilmgtir. Ayni calsmada sadece KRM ile
belirlenen sinif sayisi altinda elde edikekestirimlerinin d&ilimlari incelenmtir.
Ayrica bu gagmada kuguk drneklemler icin KRM’den elde edilen wsgarin etkin
olmadgi ongorulmigtar. Veri setindeki gozlenen gruplarin her zamaaii giniflarin
bir tanimlayicisi olamayaga tizerinde de durulngtur. KRM ile elde edilen gizli
siniflari gézlenen gruplar ile tanimlamaya gakk yerine, dgrudan her bir gizli
siniftaki  bireylerin yanit desenlerini yorumlamanimaha etkin olaga
ongorualmigtar.

Cho (2007) yap@n calsmada iki sonuclu maddeler icin ¢ok dizeyli Karma
Madde Yanit Modelinin NF’i tanimlama Uzerine etkisini incelegtir. Ayrica

Karma Madde Yanit Modelinden elde edilen gizli g&amin gdzlenen gruplar ile
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tanimlanabilirlgi sorgulanmgtir. Bu c¢alsmada da Samuelsen (2005) ile benzer
sonuglar elde edilrgiir.

Salik alaninda buyuk oOrneklemler ile g¢ahak her zaman mimkin
olmamaktadir. Ayrica ghk alaninda kullanilan olcekler genellikle ¢ok sghu
maddelerden olgmaktadir. Bunun sebebi, ¢ok sonuglu maddelerin sé&nuclu
maddelere gore daha fazla bilggkanasi ve ¢ok sonuclu maddelerden elde edilen
kestirimlerinin standart hatalarinin iki sonuclu ddelerden elde edilene gore daha
distk olmasidir. Sgik alani icin yorumlanabilecek sonuclar elde etmggnelik bu
calismada Orneklem buyuk$ii 300 alinarak ve oOlgme aracindaki maddeler ok
sonuclu olacaksekilde belirlenerek benzetim cghasi kurgusu yapilrsiir. Bu
calismada veri setinin iki gizli sinif icergi varsayimi altinda KRM ile parametre

kestirimleri elde edilmtir.

KRM ile veri setinin tek sinifli oldgu saptandyinda bu veri setinin RM’ye
uyum gosterdii soylenir. Baka bir deysle, cok sonuclu maddeler icin tek sinifli
KRM KKM'ye denktir. Tek sinifif KRM (ya da KKM) varsetindeki bireylerin
homojen oldgunu varsayar. KRM ile iki veya daha fazla gizlii§isaptanirsa veri
setinde kendi icinde homojen ve kendi aralarindi@rbgen bireylerden okan iki
veya daha fazla sinif olgu ifade edilir. Turetilen veri setlerinin M gosteren
maddeler icermesi, gozlenen bir grup acisindanyleir@ maddelere farkli yanit
vermesi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla bireylgliF gdsteren maddelere
verdikleri yanitlar acisindan heterojen bir yapstlrurular. Benzetim ¢caimasinda
tiretilen veri setlerinin hepsi belirlenen yiizde baylkliklerde MF gosteren
maddeler icermektedir. Dolayisiyla bu veri setleritaemaminin bireyler agisindan
heterojen oldgu sOylenebilir. Fakat bu heterojefih MIF gosteren madde
ylizdesinin %10, NF buyukliginin 1 oldgu durumda daha az, I gosteren
madde yuzdesinin %30, I@ buyuklEunin 2 oldgu durumda daha fazla olmasi
beklenmektedir.

MIF gosteren maddelerin KKM ile gau saptanma oranlari incelegitide
MIF blyukliginin 1 ya da 2 olmasindangoasiz olarak, NIF gésteren madde
yuzdesi %10 iken en yiksek DPO, DNO ve DSGsedlerinin elde edildii
goriilmektedir. En dfilk DPO, DNO ve DSO derleri ise MF gosteren madde

yuzdesi %30 oldgu zaman elde edilrgtir. Bu sonu¢ yukarida tanimlanan homojen
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ve heterojen veri setlerine yonelik tanim ile uyuddr. Tamamen heterojen olmayan
gruplarda KKM ile daha iyi sonuclar elde edijti. Ayrica MiF gdsteren madde

yuzdesinin KKM sonuglari Gizerine etkisinin oldukgiksek oldgu gorilmektedir.

Samuelsen (2005) iki sonuglu maddeler icin kicukeklem buyuklgiunde
KRM’'den elde edilen sonuclarin etkin olmgohi 6ngérmigtir. Bu calsmada ¢ok
sonuclu maddeler ele alirgadi ve ¢ok sonuclu maddeler Uzerinde iki sonuclu
maddelere gore daha fazla parametre kestirimi ed#édigi icin ¢ok sonuclu
maddelerde daha bluyuk orneklemler Gzerindesmalk gerekggi aciktir. Her bir
benzetim keulu icin turetilen veri setlerinde KRM ile tek gizinif saptannstir.
KRM ile beklenen iki gizli sinifli yapinin ortayaokulamamasinin nedeninin
benzetim cabmasinin kicuk érneklem altinda tasarlagweidugu disiintlmektedir.
Dolayisiyla cagmamizdan elde edilen bu sonug, Samuelsen’in (20@masi ile
uyumludur.

0 parametreleri acisindan KKM ve KRM’den elde edileranhlik
incelendginde KRM’'den elde edilen yanhlik gerlerinin sifira ¢ok yakin oldiw
gorulmektedir. Ayrica iki modelden elde edilen HKi@gserlerine bakildiinda da
KRM’'den elde edilen HKO dgerlerinin KKM’ye goére daha diik oldysu
belirlenmitir.. Dolayisiyla her bir benzetim kolu icin KRM'den elde ediler
parametre kestirimlerinin KKM’ye gore daha iyi ofglusdylenebilir. KKM ve KRM
0 parametrelerinin standart hatalari a¢sindanileganrildiginda genel olarak KKM
ve KRM’den edilen standart hatalarin benzer gidgorilmektedir. Bu sonuc da
heterojen gruplarda KRM ile daha iyb kestirimlerinin elde edilgiini

gOstermektedir.

0 deserleri ile altin standart arasindaki SKKgeeleri incelendiinde KRM’den
elde edilen SKK dgerlerinin KKM'ye gore yiuksek oldgu gorulmektedir. Eer bir
veri seti homojen ise, KKM’nin veriye uyum gostesgic bilinmektedir. MF
gOsteren madde yuzdesinin veiMbiyikliginin diguk oldusu durumda veri
setinin homojene yakin ol@u séylenebilir. Dolayisiyla turetilen veri setleda MIF
gosteren madde yizdesinin %10jAvbiyuklEinin 1 oldgu durumda KKM'den
elde edilen SKK dgerinin yuksek olmasi beklenen bir durumdur. KKMnigen
disuk SKK deseri ise MF gosteren madde yiizdesinin %30iRwiyikligunun 2

oldugu durum icin elde edilmgiir. Bu kosullarda veri setinin heterojen olgu
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soylenebilir ve KKM ve KRM’'den elde edilehdeserleri ile altin standart arasindaki
SKK degerleri incelendiinde KRM’'den elde edilen SKK gerlerinin daha yuksek
oldugu gorulmektedir. Bu sonug, heterojen veri setlegmdkKRM ile daha iyi

parametre kestirimleri elde edifinin gostergesidir.

KKM ve KRM’'den elde edilert deserlerinin standart hatalari arasindaki SKK
deserleri incelendiinde en yiiksek SKK derinin MIF gésteren madde yiizdesi
%10, MIF buyukligti 1 oldgu durum icin elde edild@i gorilebilir. Bu kaullar
altinda verinin homojen olgu distintlirse elde edilen son@gestirimleri icin elde
edilen sonug ile uyumludu#. degerlerinin standart hatalar i¢in dikkat ¢eken durum
MIF buyukliginden bgimsiz MF gosteren madde yiizdesi %30 iken iki modelden
elde edilen SKK dgerlerinin oldukga dg§ilk olmasidir. Bu sonug, W gosteren
madde ytzdesinin kestirimler tzerine etkisininbdagka kanitidir.

Sonug olarak, var olan i belirlemede kicuk 6rneklem ve ¢ok sonuclu
maddeler altinda KKM ve KRM'nin Barili olamadg séylenebilir. Clinki KKM ile
hicbir benzetim kgulu icin DSO %100’e ukamamstir. Ayrica KRM ile de var olan
iki sinif saptanamargtir. Genel olaral® kestirimlerinde KRM’'nin KKM’den daha
iyi sonu¢ verdsi gorilmektedir.0 kestirimlerinin standart hatalarinin da benzer
oldugu gorualmigtir. Dolayisiyla heterojen veri setlerinde KRM'dedfde edilen

parametre kestirimlerinin daha iyi olglu sdylenebilir.

4.2. Calsmanin Kisithliklari

Bu calsma kapsaminda yapilan benzetim guahsi, Intel(R) CoreTM 2 CPU,
Intel(R) CoreTM |15 0Ozelliklerindeki G¢ bilgisayardaparalel olarak
gerceklatirilmistir. R’da verilerin tiretilmesi, turetilen verileed calsma ile ilgili
gerekli parametrelerin elde edilmesi yakka 1,5 ay almgtir. WINMIRA
programinin iterasyonda yavalmasi bu slreyi uzatgtir. Tim veri tiretme
islemlerinin R’da duzenlenmesi ile bu sure¢ hizlaahak her bir benzetim kalu
icin tekrarlar arttirilabilir. Fakat bu dizenlemaha ileri dizey bir yazilim bilgisi
gerektirir. Bu cakmada benzetim camasi icerginde iki faktor deistirilerek
benzetim senaryolari aiturulmustur. Benzetim faktorleri arttirilarak sonuclar fark
senaryolar altinda gerlendirilebilir. MiF'e neden olan goézlenen grubun iki alt
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gruptan olgtugu, bu alt gruplarin birinde ilk 150 bireyin, g&ir alt grupta ise geri
kalan 150 bireyin oldgu varsayilmgtir. Bagka bir deysle gozlenen grup %50 / %50
oranlarinda iki alt gruba ayrilgtir. Bu oranlar da benzetim gahasinda d&sen bir
faktor olarak alinabilir. Ayrica farkh drneklem Yuiiklukleri, madde sayilari vesi&
degeri sayilarinin da sonuglar Gzerindeki etkisi ieoebilir. Benzetim ¢amasinda
MIF gosterdii 6ngorilen tim maddelerin zorluklarinin bir grugigerine gore daha
yiksek oldgu varsayillmgtir. MIF gosterdii ongorilen bu maddelerin bazilarinin
bir grupta, geri kalanlarin gier grupta daha zor olduklari varsayimi altinda béne

calismasi tekrarlanabilir.
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5. SONUC ve ONEHLER

Rasch analizinin temel varsayimlarindan biri gigelusturan maddelerin tumunin
tek bir 6zellgi dlcmesi gerekKlilgidir. Yani 6lcek tek boyutlu olmalidir. ger tek
boyutluluk sg&lanmiyorsa dgru Olcim yapilamaz. Bu varsayimin bozulmasina
neden olan faktérlerden biri de maddelerin @ige uygulandgl bireylerin
olusturdusu alt gruplarda sleyisinin farkli olmasidir, yani maddelerin 1A
gOstermesidir. NF gostermeyen maddelerden ln bir 6lggin gecerlginin yiksek
olmasi beklenir.

Bu calsmada farkli yizdelerde ve biyikliklerdelVigosteren maddeler
iceren veri setleri tUretilive bu veri setlerinde KKM ve KRM’nin parametre
kestirimleri Uzerine performanslar kdastiriimistir. Turetilen veri setlerinde W'e
neden olan go6zlenen grup, iki alt gruptansatubir dgisken olarak tanimlanrgtr.
Dolayisiyla turetilen veri setlerinin farkli ozddleki iki gruptan olgtuklari ve
heterojen olduklari sdylenebilir. M gdsteren madde ylzdesinin ve buygkiiiin
desismesine bgli olarak KKM’den elde edilen DSO derlerinin dgismesi ve KRM
ile tek gizli sinif elde edilmesi nedeniyle, kiigitneklem altinda iki modelin de I
tanimlamada barih olamadiklari sdylenebilir. Tum benzetim skbari icin
KRM’'den elde edilend kestirimleri KKM'den elde edilenlere gore altinastiart
deserlere daha yakin c¢ikgtir. Iki modelden elde edilef kestirimlerinin standart
hatalari da benzerdir. Sonuc¢ olarak heterojen leirdgn olgan veri setlerinde
KRM'nin KKM'ye gore daha iyi parametre kestirimlesgsladigi sdylenebilir. KRM
ile MiF’e neden olan gozlenen grup hakkinda 6nsel bilggrek yoktur. Dolayisiyla
klinik arastirmalar tasarlanirken Wr kayna olabilecek 6nsel gozlenen faktorler
tanimlanamiyorsa KRM ile veri setinin iki veya dalf@zla gizli sinif icerip
icermedgi sorgulanabilir. Sonug olarak yeterli drneklem bkNigi altinda, homojen
veri setlerinde KKM'den elde edilen sonuglara gllehilir. Fakat verinin
homojenlgi hakkinda net bir bilgi yoksa veri KRM ile tekrategerlendirilip

homojenlgi bozan gizli siniflar tanimlanmalidir.
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OZET

Olgeklerde Saptanan Madde islev Farkliiginin Karma Rasch Analizi ile
Incelenmesi

Bu calsmanin amaci, maddglév farkliigi (MIF) gosteren maddeler iceren veri
setlerinde Karma Rasch modelinin (KRM)ifWe neden olan grubu belirlemedeki ve
Kisi parametre kestirimleri Uzerindekidaausini dgerlendirmektir. Literatirde kuguk
orneklem buydklgune sahip ve c¢ok sonuclu maddeler iceren veri raedie
KRM'nin performansini dgerlendiren cadma yoktur. Bu cadmanin sonuglari
kiguk orneklem buyukEil ve cok sonuclu maddeler icin genellegtmi

Calismanin amacina yonelik, altin standart olaralENgosteren maddeler ve
kisi parametreleri tanimlangtir. Yapilan benzetim c¢aimasinda altin standart
deserler kullanilarak, farkli yiizde ve buyukliklerdelfMgosteren maddeler iceren
veri setleri turetilmgtir. Tlretilen bu veri setleri sayesinde maddelezglen yanitlar
acsindan bireyler arasinda farklilik yaragldicin, veri setlerinin heterojen olgu
soylenebilir. Turetilen veri setlerinde kismi kredbdelinin (KKM) dgru saptadii
MIF goOsteren madde yizdeleri g@elendiriimis, KRM ile gizli sinif sayilari
saptanmytir. Ayrica her iki modelden elde edilenskparametre kestirimleri altin
standart dgerler ile kasgilastirilmistir.

KKM ile MIFi dogru saptama orani sadecdigosteren madde yiizdesinin
%10 ve MF bulyukliginun 1 oldgu durumda yiiksek elde edilgtit. KRM ile tiim
veri setlerinde tek sinifli yapi saptagtm Dolayisiyla iki modelin de var olan I#'i
belirlemede tam olarak karili olamadiklari sdylenebilir. Tum benzetimskbari
icin KRM’'den elde edilen ki parametre dgerlerinin altin standart parametre
degerlerine oldukc¢a yakin olgu goéralmitar. Veri setinin heterojerdi arttiginda,
KKM’'den elde edilen ki parametre dgerlerinin altin standart parametre
deserlerinden sap#i gozlenmgtir. Parametre kestirimleri bakimindan KRM ile elde
edilen yanhlik ve hata kareleri ortalamasigeiderinin KKM’'ye gore daha diiik
oldugu saptanngtir. iki modelden elde edilen giparametrelerinin standart hatalari
benzerdir.

Sonug olarak, heterojen veri setlerinde KRM ileeektlilen ksi parametre
kestirimlerinin altin standart gerlere oldukca yakin olgu ve KKM'ye gbre daha
iyi kestirimler elde edildii sOylenebilir. Literatiirde iki sonuclu maddeleeiien ve
kiguk ornekleme sahip veri setlerinde KRM'nin etk#onu¢ vermedi ifade
edilmistir. Bu calsma ile ¢ok sonuclu maddeler iceren ve kicik ormeklesahip
veri setlerinde KRM'nin MF’e neden olan etkeni tanimlamadadrdi olamadg
kanitlanmgtir.

Anahtar Kelimeler: gizli sinif, Karma Rasch modelleri, kismi kredi dedi,
kiguk orneklem, maddelev farklilig
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SUMMARY

Analyzing Differential Item Functioning by Mixed Rasch Models which Stated
in Scales

The aim of this study was to investigate the effectess of Mixed Rasch Model
(MRM) on detecting the group that cause differdntean functioning (DIF) and on
person estimates while the data set known to bacoDIF. There is no study at the
literature about how the MRM performs while the p#&nis small and items are
polytomous. In this study, the results were geidl for small sample size and
polytomous items.

For this aim, gold standard items that include &He gold standard person
parameters were defined. Using these gold standdoes, the simulation study was
performed. In this simulation study, items indicatéferent DIF percents and
magnitudes. So that simulated data sets were lgeteeous with respect to person.
True detection rates on gold standard DIF itemsevweraluated by Partial Credit
Model (PCM). Number of latent classes was evaludigdMRM. Also person
parameters got from both PCM and MRM were compaiiéid gold standard values.

True detection rate is high only for DIF percen%d$0 and DIF magnitude is 1
or 2. For all simulated data set, one latent claas found by MRM. So one can
conclude that both models were not successful eectiel DIF. Person parameters
were the same with gold standard parameters for MRMile the data set became
heterogeneous, PCM parameter estimates deviateddadd standard values. Also
bias and mean square error for MRM was lower tHam PStandard errors of person
parameters were same for MRM and PCM.

As a result, for heterogeneous data sets the MRMopeestimates were
similar with the gold standard person parametedstaaiter estimates were obtained
comparing with PCM. In the literature it is statbdt MRM performs bad while the
sample is small and items are dichotomous. In ghigly, it is verified that MRM
performs bad to detect the group that cause DIFl&ba sets include small sample
size and polytomous items.

Keywords: differential item functioning, latent class, Mix&asch Model,
partial credit model, small sample
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EKLER

EK-1

Veri tiretmede ve 2.3.1. alt ezini1 dezerlendirmede kullanilan fonksiyon.

library(norm)
library(mice)
library(eRm)
library(classint)

ni=20 # number of items

t=4 # number of thresholds

ns=150 # number of sample for each group

b.min=-4 #minimum item difficulty

b.max=4 # maximum item difficulty

theta.min=-4

theta.max=4
theta=seq(theta.min,theta.max,((theta.max-thetd/(ngi1)))
betal=seq(b.min,b.max,((b.max-b.min)/(ni-1)))

t1=c(-1.378,-0.056,0.441,0.993)
t2=c(-1.366,-0.301,0.236,1.430)
t3=c(-1.852,-0.378,-0.339,2.570)
t4=c(-1.993,-0.543,1.108,1.428)
t5=c(-0.813,-0.429,0.044,1.198)
t6=c(-1.019,-0.314,-0.018,1.352)
t7=c(-2.031,-1.686,0.597,3.120)
t8=c(-0.623,-0.391,0.058,0.955)
t9=c(-2.353,0.122,0.290,1.941)
t10=c(-1.402,-0.865,-0.264,2.531)
t11=c(-1.852,-0.339,0.366,1.825)
t12=c(-1.738,-0.697,0.609,1.827)
t13=c(-1.057,0.096,0.288,0.673)
t14=c(-1.416,0.082,0.250,1.083)
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t15=c(-1.686,0.172,0.597,0.917)
t16=c(-2.045,-1.187,0.174,3.058)
t17=c(-1.251,-0.980,0.839,1.392)
t18=c(-2.365,-1.172,1.504,2.033)
t19=c(-2.980,-0.032,1.466,1.546)
t20=c(-1.738,-1.594,1.506,1.827)

th=rbind(t1,t2,t3,t4,t5,t6,t7,t8,t9,t10,t11,t12 13,t15,t16,t17,t18,t19,t20)

beta2=betal
beta2[c(5,15)]=beta2[c(5,15)]+1
betal=betal+th
beta2=beta2+th

datagen<-function(ns,ni,t,beta,theta){

## calculate probabilities & info

resp=matrix(0,ns,ni)
prob=array(0,c(ns,(t+1),ni))
for (i in 1:ni){
ncat=rep(t+1,ni)
beta_vec=unlist(betali,])
beta_vec=c(0,beta_vec)
num=matrix(0,ns,ncat)
tsum=0
den=rep(0,ns)
cc=0
for(k in 1:max(ncat)){
tsum=tsum+beta_vec[K]
num[,k]=exp(cc*theta-tsum)
den=den+num[,K]

cc=cc+1

}
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for (k in 1:max(ncat)){
prob[,k,il=num[,k]/den

random=matrix(runif(ns*ni),ns,ni)
for (i in 1:ni){
sump=numeric(ns)
for (k in 1:t){
sump=sump+probl,k,i]
respl,i]=ifelse(random[,i]>sump, respl,i]+&sp[,i]+0)

}

return(resp)

}

H#HHHHMERGED DATA####

gl=datagen(ns,ni,t,betal,theta)
g2=datagen(ns,ni,t,beta2,theta)
total<-rbind(g1,92)

####PARTIAL CREDIT MODEL####

model=PCM(total)

beta rasch=thresholds(model)
thr=matrix(beta_rasch$threshpar,ncol=2,byroy=

loc=(cbind(thr[,1])+cbind(thr[,2]))/2

p.s<-person.parameter(model)
extreme=matrix(p.s$pers.ex,nrow=length(p.s$pe&),ncol=1)

extreme=cbind(extreme)
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id<-1:nrow(total)

if (dim(extreme)[1]!=0X
id_y<-id[-extreme[,1]]
pers<-cbind(id_y,p.s$theta.table[[1]])
pers.se<-cbind(id_y,unlist(p.s$se.theta))

pers.extrm=cbind(extreme[,1],NA)
pers.extrm.se=cbind(extreme[,1],NA)
pers=rbind(pers,pers.extrm)

pers.se=rbind(pers.se,pers.extrm.se)

pers=persforder(pers|[,1]),]

pers.se=pers.se[order(pers.se[,1]),]

}else{
id_y<-id
pers<-cbind(id_y,p.s$theta.table[[1]])
pers.se<-cbind(id_y,unlist(p.s$se.theta))
pers=persforder(pers|[,1]),]
pers.se=pers.selorder(pers.se[,1]),]

}

HHAHDIFR#HH

grpl<-chind(0,1:ns)
grp2<-chind(1,1:ns)
a<-chind(grp1[,1])
b<-cbind(grp2[,1])
grup=rbind(a,b)
difgrup<-chind(grup,total)
grup<-difgrup[,1]
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data<-difgrup[,2:(ni+1)]

ci<-((ns*2)/50)

if (dim(extreme)[1]'=0){
z_res<-residuals(p.s)
manifest<-factor(grup[-extreme])
Clint<-classlintervals(var=pers[-extreme,2],n=glest"equal")
theta_gr<-findCols(Cint)

theta_gr<-as.factor(theta_qgr)

} else {

Z_res<-residuals(p.s)

manifest<-factor(grup)
Cint<-classlIntervals(var=pers[,2],n=ci,style="at{
theta_gr<-findCols(Cint)

theta_gr<-as.factor(theta_qgr)

dif<-matrix(NA,nrow=ni,ncol=2)
for(i in 1:ni)}{
anov<-aov(z_res|,i]~theta_gr+manifest+theta_gmiifest)
anov.test<-summary(anov)
diffi,]<-anov.test[[1]][,5][2:3]

cv<- 0.05/(ni*3)

dif2<- numeric(ni)

dif2[dif[,1]>=cv & dif[,2]>=cv]<-0

dif2[dif[,1]<cv & dif[,2]>=cv]<-1

dif2[dif[,1]>=cv & dif[,2]<cv]<-2

dif2[dif[,1]<cv & dif[,2]<cv]<-2
dif3<-cbind(1:ni,dif2)
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EK-2

Veri tiretmede ve 2.3.2. alt ezin1 dezerlendirmede kullanilan fonksiyon.

library(norm)
library(mice)
library(eRm)

library(classint)

ni=20 # number of items

t=4 # number of thresholds

ns=150 # number of sample for each group

b.min=-4 #minimum item difficulty

b.max=4 # maximum item difficulty

theta.min=-4

theta.max=4
theta=seq(theta.min,theta.max,((theta.max-thetd/(ngi1)))
betal=seq(b.min,b.max,((b.max-b.min)/(ni-1)))

t1=c(-1.378,-0.056,0.441,0.993)
t2=c(-1.366,-0.301,0.236,1.430)
t3=c(-1.852,-0.378,-0.339,2.570)
t4=c(-1.993,-0.543,1.108,1.428)
t5=c(-0.813,-0.429,0.044,1.198)
t6=c(-1.019,-0.314,-0.018,1.352)
t7=c(-2.031,-1.686,0.597,3.120)
t8=c(-0.623,-0.391,0.058,0.955)
t9=c(-2.353,0.122,0.290,1.941)
t10=c(-1.402,-0.865,-0.264,2.531)
t11=c(-1.852,-0.339,0.366,1.825)
t12=c(-1.738,-0.697,0.609,1.827)
t13=c(-1.057,0.096,0.288,0.673)
t14=c(-1.416,0.082,0.250,1.083)
t15=c(-1.686,0.172,0.597,0.917)
t16=c(-2.045,-1.187,0.174,3.058)
t17=c(-1.251,-0.980,0.839,1.392)
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t18=c(-2.365,-1.172,1.504,2.033)
t19=c(-2.980,-0.032,1.466,1.546)
t20=c(-1.738,-1.594,1.506,1.827)

th=rbind(t1,t2,t3,t4,t5,t6,t7,t8,t9,t10,t11,t12 13,t15,t16,t17,t18,t19,t20)

beta2=betal
beta2[c(5,15)]=beta2[c(5,15)]+1
betal=betal+th
beta2=beta2+th

total<-read.fwf("1.txt", width=c(1,1,1,1,1,1,1,1111,1,1,1,1,1,1,1,1,1))

out <- total
for (i in L:length(which((betal-beta2)[,1]!=0)))}{

out[1:ns,which((betal-beta2)[,1]!=0)[i]]<-paste(NoAt[1:ns,which((betal-
beta2)[,1]!=0)[i]],sep="&")

out[(ns+1):(2*ns),which((betal-beta2)[,1]'=0)[i]]<-
paste(out[(ns+1):(2*ns),which((betal-beta2)[,1]HONA,sep="&")

}

outlist <- apply(out, 2, strsplit, split="&")

total=do.call( "cbind.data.frame", lapply( outlidp.call, what="rbind" ) )
total=as.matrix(total)

total=apply(total,2,as.numeric)

####PARTIAL CREDIT MODEL####

model=PCM(total)

beta_rasch=thresholds(model)
thr=matrix(beta_rasch$threshpar,ncol=2,byrow=

loc=(cbind(thr[,1])+cbind(thr[,2]))/2

p.s<-person.parameter(model)

extreme=matrix(p.s$pers.ex,nrow=length(p.s$p&),ncol=1)
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extreme=cbind(extreme)

id<-l:nrow(total)

if (dim(extreme)[1]!=0¥
id_y<-id[-extreme][,1]]
pers<-cbind(id_y,p.s$theta.table[[1]])
pers.se<-cbind(id_y,unlist(p.s$se.theta))

pers.extrm=cbind(extreme[,1],NA)
pers.extrm.se=cbind(extreme[,1],NA)
pers=rbind(pers,pers.extrm)

pers.se=rbind(pers.se,pers.extrm.se)

pers=persforder(pers|[,1]),]

pers.se=pers.selorder(pers.se[,1]),]

}else{
id_y<-id
pers<-cbind(id_y,p.s$theta.table[[1]])
pers.se<-cbind(id_y,unlist(p.s$se.theta))
pers=persforder(pers|[,1]),]
pers.se=pers.se[order(pers.se[,1]),]

}

pers_1<-chind(persl,2])

pers.se_1<-cbind(pers.se[,2])
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