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1. GİRİŞ 

 

1.1. Araştırmanın Konusu 

Bilimsel çalışmalarda ölçme önemlidir. Ölçme, genel anlamıyla “herhangi bir niteliği 

gözlemek ve gözlem sonuçlarını sayılarla veya başka sembollerle ifade etmektir 

(Turgut, 1977). Ölçek, belirli bir özelliği ölçmek üzere geliştirilmi ş, psikometrik 

özellikleri (geçerlik, güvenirlik, değişime duyarlılık) belirlenmiş ölçme aracı olarak 

tanımlanabilir. Ölçekler özellikle sağlık, eğitim ve sosyal bilimler alanlarında 

doğrudan ölçüm yapılamayan, gizli (latent) özelliklerin ölçülmesinde kullanılır. 

Zekâ, yetenek ve özürlülük gibi özellikler soyut, gizli özelliklerdir. Ölçmenin amacı, 

belirlenen gizli özellikler açısından bireyleri sınıflandırarak belli kararlar vermek ve 

bu kararları genelleyebilmektir. Benzer bireylerin maddelere benzer yanıtlar vermesi 

ölçmenin bu amacını kuvvetlendirmekte ve ölçeğin geçerliğini artırmaktadır. Tersi 

bir durum söz konusu ise ölçülmek istenen özellik, bireylerin gözlenen gruplarından 

etkileniyor demektir. Bahsedilen bu gözlenen gruplara örnek olarak cinsiyet, eğitim 

durumu ve gelir durumu gibi doğrudan ölçülebilen özellikler verilebilir. 

Bu çalışmada bir ölçeğin ölçmeyi amaçladığı özellik için (zeka ve yetenek 

gibi) gizli özellik, bu gizli özelliğe etki edebileceği düşünülen, doğrudan ölçülebilen 

özellik(ler) için (cinsiyet ve eğitim durumu gibi) gözlenen grup(lar); doğrudan 

ölçülemeyen özellik(ler) için gizli sınıf(lar) tanımı kullanılacaktır. 

Bireylerin gizli özelliklerinin ölçüldükten sonra sınıflandırılmalarını sağlayan 

modellere literatürde “Gizli Değişken Modelleri” denilmiştir. Bu Gizli Değişken 

Modelleri içerisinde, Temel Bileşenler Analizi, Faktör Analizi, Gizli Sınıf Analizi 

(GSA), Gizli Karakter Analizi, Gizli Profil Analizi ve Madde Yanıt Teorisi (MYT) 

gibi modeller bulunmaktadır (Çolak, 2003). Rasch Modeli (RM), tek parametreli 

MYT’e benzer yapı göstermektedir. Rasch modelleri yaşam kalitesi, tutum ve 

özürlülük düzeyi gibi gizli değişkenlerin değerlendirilmesinde kullanılmaktadır. 

Rasch analizinin sağlık, eğitim, psikoloji, pazarlama, ekonomi ve sosyoloji gibi farklı 

alanlarda kullanımı mevcuttur. Rasch modellerinin sağlık alanında ölçek geliştirmek 

amacıyla kullanımı standart bir yöntem haline gelmiştir. Bu nedenle, bu modellere 

ili şkin çalışmalar hızla artmaktadır (Erdoğan, 2012). Rasch Modelleri, incelenen veri 
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seti iki sonuçlu maddelerden oluşuyorsa İkili RM veya RM; çok sonuçlu 

maddelerden oluşuyorsa, maddelerin kategorilerinin özelliklerine bağlı olarak Kısmi 

Kredi Modeli (KKM) veya Sıralı Sonuçlu Model (SSM) olarak isimlendirilir. SSM 

ve RM, KKM’nin özel birer durumudur. Eşik değerleri arasındaki uzaklıklar her 

madde için aynı olduğunda KKM, SSM’ye; maddeler iki sonuçlu olduğunda ise 

RM’ye indirgenmektedir. Model tanımlarının detayı (1.2.1) alt başlığı altında 

verilmiştir. Bu çalışmada KKM kullanıldığı için metindeki tanımlar KKM’ye göre 

verilmiştir. 

Rasch analizinde sıkça karşılaşılan sorunlardan biri maddelerin işleyişlerinin 

farklı olabilmesidir. Başka bir anlatımla, incelenen özellik düzeyi sabit tutulduğunda, 

veri setindeki bazı maddelere verilen yanıtlar, bireylere ait cinsiyet, yaş ve hastalık 

süresi gibi bazı faktörler açısından yanlılık gösterebilmektedir. Bu yanlılığa Rasch 

literatüründe madde işlev farklılığı (MİF) adı verilmektedir (Erdoğan, 2012).  

Bu sorunu gidermek için öngörülen çözümlerden biri Karma Rasch Modelidir 

(KRM). RM ile yapılan analizlerde önceden belirlenen gözlenen gruplar açısından 

yanlılık gösteren maddeler belirlenir. Belirlenen bu maddeler ya ölçekten çıkartılır ya 

da ele alınan gözlenen grupların alt gruplarına göre madde parametreleri ayrı ayrı 

kestirilerek her birey için doğru yanıt olasılıkları hesaplanır. MİF gösteren 

maddelerin gözlenen grubun her bir alt grubuna göre ayrı parametre kestirimlerinin 

elde edilmesine “KKM’de M İF analizi”  denir. Ancak bu yaklaşımın en büyük 

eksikliği, önceden belirlenen gözlenen gruplar üzerine odaklanması ve MİF’e neden 

olan gizli boyutu incelememesidir. KRM’de ise, bireyler önceden tanımlanmamış 

gizli sınıflara atanmaktadır. Bu sınıflarda bireylerin incelenen özellik (θ) düzeyleri 

açısından sınıf içi homojenlik, sınıflar arasında heterojenlik maksimumdur. Ayrıca 

KRM, her bir maddenin zorluğunun saptanan gizli sınıflarda farklı kestirilmesine 

olanak sağlamakta ve böylece MİF sorunu çözülmektedir. Dolayısıyla KRM’nin 

önceden saptanan gözlenen gruplar üzerine odaklanmadan bireyleri kendi aralarında 

heterojen gruplara ayırması ve her bir sınıfta madde parametre kestirimlerini 

sağlayarak MİF sorununu çözmesi, KKM’ye göre avantaj olarak gösterilmektedir 

(DeAyala et.al 2002). 

KRM’nin literatürde öngörülen en büyük dezavantajı, model ile belirlenen gizli 

sınıfların gözlenen gruplar ile tanımlanabilme olasılığının düşük olmasıdır. Örneğin 
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KRM ile iki gizli sınıflı bir yapı oluşturulmuş ve veri setinde gözlenen grup olarak 

cinsiyet ele alınmışsa, KRM ile bulunan iki gizli sınıf ile cinsiyetin birebir örtüşme 

olasılığı, çoğu veri seti için düşüktür. KRM ile elde edilen sınıfları tanımlamaya 

yönelik olarak yapılmış birçok çalışma mevcuttur. Ancak bu çalışmaların büyük bir 

bölümü, KRM ile bulunan gizli sınıfları eldeki gözlenen gruplar ile tanımlamaya 

çalışmak yerine, doğrudan her bir gizli sınıftaki bireylerin yanıt desenlerini 

yorumlamanın daha etkin olacağını öngörmüşlerdir (Samuelsen,2005; Cohen ve 

Bolt,2005; Cho, 2007; Bilir,2009). 

MİF’in neden meydana geldiğine ilişkin olarak kullanılan iki farklı KRM 

yaklaşımı vardır. Bunlardan ilki, RM ile MİF gösteren maddelerin belirlenmesinden 

sonra, KRM ile MİF’in büyüklüğünün daha doğru kanıtının araştırıcıya sunulmasıdır. 

Mevcut yöntemler farklılık gösteren maddelerin sadece bir alt kümesini 

tanımlamakta ve MİF’in büyüklüğü için olması gereken değerin altında kestirim 

yapmaktadır. Bu durum madde işlev farklılığına neden olan etkenleri tanımlamayı 

güçleştirmektedir. İkincisi ise, KRM ile grup üyeliklerinin kestirilmesi ve daha sonra 

eldeki gözlenen gruplar ile bu gizli sınıfların tanımlanmaya çalışılmasıdır. Bu 

durumda fazla sayıda MİF analizine gerek kalmadan MİF’in altında yatan neden 

hakkında bilgi alınmaktadır (Samuelsen, 2005). 

Bu çalışmada ilk olarak, benzetim çalışması ile MİF gösteren maddeler içeren 

veri setleri türetilmiştir. Türetilen bu veri setlerinde, KKM’de MİF analizi ile MİF 

gösteren maddelerin doğru saptanma oranları ve KRM ile gizli sınıf sayıları 

değerlendirilmiştir. İkinci olarak ise KRM ve KKM ile elde edilen θ kestirimleri ve 

bu kestirimlerin standart hataları karşılaştırılmıştır. Bu çalışmada KRM ve KKM ile 

elde edilen madde zorluk kestirimleri karşılaştırması yapılmamıştır. Çünkü KKM ile 

her bir maddeye ilişkin tek bir madde zorluk kestirimi elde edilirken KRM’de her bir 

gizli sınıf için madde zorluk kestirimleri elde edilmektedir. Literatürde yer alan ve bu 

çalışma ile benzer amaç güden çalışmalardaki benzetim faktörleri de göz önüne 

alınarak, MİF analiz sonuçlarına etki edebileceği düşünülen faktörler benzetim 

çalışmasının koşulları olarak alınmıştır. Bu çalışmalarda örneklem büyüklüğü en az 

500 olarak alınmıştır. Bu çalışmada ise beş yanıt kategorili maddeler için KRM ve 

KKM’nin karşılaştırması benzetim çalışması yapılarak değerlendirilmiştir. Ayrıca bu 

amaç küçük örneklem büyüklüğü altında tasarlanmıştır. Dolayısıyla bu çalışmanın 
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literatüre katkısı, belirli benzetim koşulları altında, KRM’nin çok sonuçlu maddeler 

ve küçük örneklemler için etkinliğinin değerlendirilmesi yönündedir. 

 

1.2. Teorik Yapı 

 

1.2.1. Rasch Modelleri 

 

1.2.1.1.İkili Rasch Modeli 

Danimarkalı matematikçi George Rasch tarafından 1960 yılında, iki sonuçlu 

(evet/hayır, var/yok, katılıyorum/katılmıyorum vb.) maddeler için geliştirilen İkili 

Rasch modelinde bireyin bir maddeye doğru yanıt verme olasılığı, bireyin θ düzeyi 

ile maddenin zorluğu (β) arasındaki farkın lojistik fonksiyonu olarak tanımlanır. İkili 

Rasch Modeline kısaca Rasch Model de denilmektedir (RM). İki sonuçlu maddeler, 

tek basamaklı maddeler olarak da adlandırılmaktadır. Eğer bireyler bu tek basamağı 

başarı ile gerçekleştirirlerse 1 puan, gerçekleştiremezlerse 0 puan almaktadırlar. Bu 

modelde madde zorluk parametresinin (β) yanı sıra bireyin θ düzeyi de 

kestirilmektedir. İncelenen özellik düzeyi θi ve madde zorluk düzeyi βj olmak üzere 

i.bireyin j.inci maddeye x yanıtı verme olasılığı aşağıdaki gibi hesaplanmaktadır. 

 

[ ]
)βexp(θ1

)β(θxexp
P)θ|xP(X

ji

jiij
ijiij −+

−
===  ,x=0, 1    (1.1) 

 

1.2.1.2. Kısmi Kredi Modeli 

Çok sonuçlu maddeler için geliştirilmi ş olan kısmi kredi modelinde (KKM), 

maddelere verilen yanıtların sadece doğru/yanlış olarak değil, doğruluk kavramını 

göreceli olarak geliştirip bir ya da daha fazla orta düzeye yayarak, θ düzeyi orta 

derecede olan kişilerin de kredilendirilmesi mümkün olmaktadır. Bu model Masters 

tarafından 1982 yılında çoklu aşama gerektiren ve çözümleme sürecinde farklı 

aşamaların tamamlanması durumunda kısmi kredi vermenin önemli olduğu veya 

Likert tipi maddelerde yanıt kategorileri arasındaki uzaklıkların maddeden maddeye 
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farklılık gösterdiği durumlar için geliştirilmi ştir. Bu model ile i.nci kişinin, j.inci 

maddeden x puan alma olasılığı aşağıdaki gibi hesaplanabilmektedir. 
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1.2.1.3. Sıralı Sonuçlu Model 

Sıralı kategorileri aşağıdaki gibi olan bir davranış anketi için:  

 

Kesinlikle katılmıyorum Katılmıyorum Katılıyorum Kesinlikle katılıyorum 

0 1 2 3 

 

“Katılıyorum” kategorisini seçen bir bireyin; “Kesinlikle katılmıyorum” yerine 

“Katılmıyorum” kategorisini (yani ilk basamağı tamamladığı) ve aynı zamanda 

“Katılmıyorum” yerine de “Katılıyorum” kategorisini seçtiği (yani ikinci basamağı 

tamamladığı) düşünülür. Ancak “Katılıyorum” yerine “Kesinlikle katılıyorum” 

kategorisini seçmekte başarısız olduğu (yani üçüncü basamağı tamamlayamadığı) 

ifade edilebilir. Sıralı sonuçlu modelde (SSM), basamakların zorluk düzeylerinin 

maddeden maddeye değişmediği varsayılır. Bu varsayım KKM’de madde 

basamaklarını aşağıdaki gibi iki bölümden oluşacak şekilde yeniden yazarak 

gerçekleştirilebilir: 

βjk=βj+τk         (1.3) 

 

βj değeri, seçilen bir maddenin kategori eşik değerlerine göre ortalama zorluğu 

gösterirken, τk değeri her maddedeki k’ıncı basamağın eşik değerini gösterir. KKM 
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için verilen (1.2) eşitli ğinde βjk yerine (1.3) eşitli ği yazıldığında, SSM elde edilir. Bu 

model ile i. kişinin, j. maddeden x puan alma olasılığı aşağıdaki gibi hesaplanabilir. 
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1.2.1.4. Rasch Modelinin Varsayımları 

Rasch modeli aşağıdaki varsayımlara sahiptir: 

1. Ölçeği oluşturan maddelerin tümü tek bir özelliği ölçmeli yani ölçülen 

özellik tek boyutlu olmalıdır. Eğer tek boyutluluk sağlanmıyorsa doğru ölçüm 

yapılamaz.  

2. Maddelere doğru yanıt verme olasılığı, θ düzeyi arttıkça monoton olarak 

artar.  

3. Belirli bir θ düzeyinde, maddelere verilen yanıtlar birbirinden bağımsız 

olmalıdır. 

4. Bireylere ve maddelere ait toplam puanlar sırasıyla kişi ve madde 

parametrelerinin yeterli istatistikleridir. 

Yukarıda tanımlanan birinci varsayımın bozulmasına neden olan faktörlerden 

biri de maddelerin ölçeğin uygulandığı bireylerin oluşturduğu alt gruplarda 

işleyişinin farklı olmasıdır. MİF, aynı θ düzeyine sahip olan ancak farklı gruplardan 

gelen bireylerin bir maddeye yanıt verme olasılıklarının farklı olmasıdır. Gözlenen 

bir grup açısından MİF gösteren maddeler için öngörülen ortak çözüm, MİF’e neden 

olan maddelerin ölçekten çıkarılmasıdır. Ancak bu durum ölçekte klinik anlamlılığa 

sahip olan maddelerin kaybına neden olmakta ve madde kaybı o ölçeğin ölçmek 

istediği gizli özelliği tam olarak ölçememe sorununu beraberinde getirmektedir. 

Ölçekte gözlenen bir grup açısından (örn. cinsiyet) MİF gösteren maddelerin 
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ölçekten çıkarılması yerine bireylerin yanıt farklılıklarının altında yatan gizli yapıyı 

ortaya koymaya yönelik yeni istatistiksel modeller geliştirilmektedir. Bu modellerden 

biri KRM’dir. Bu çalışmada MİF gösteren veri setleri üzerinde KRM ve RM 

kestirimleri inceleneceği için MİF üzerinde detaylı açıklama aşağıdaki alt başlık 

altında verilmiştir. 

 

1.2.1.5. Madde İşlev Farklılığı (MİF) 

MİF, farklı gruplardaki bireylerin θ düzeyleri sabit tutulduğunda, bu bireylerin 

madde(ler) üzerindeki başarı olasılıklarının veya olabilirliklerinin farklı olmasıdır. 

Bu farklılık göz önüne alındıktan sonra bireyler ilgilenilen gizli özellikle 

eşleştirilirler (Clauser ve Mazor, 1998). MİF’in varlığı farklı gruplardan bireylerin 

karşılaştırılamayacağını gösterir. MİF’in göz ardı edilmesi ise çıkarsamaların bireyler 

göz önüne alınarak yapıldığının göstergesidir. MİF, bazı veri setlerinde çok 

boyutluluk sinyalleri de verir (Ackerman, 1992). Sonuç olarak en temel düzeyde 

MİF’in varlığı, test sürecinde eşitlik ve doğruluk sorunları doğurmaktadır. 

MİF önemli sorunlara neden olduğu için birçok kapsamlı çalışmaya konu 

olmuştur. MİF’in tanımlanma sürecinde çok fazla üzerinde durulmayan iki önemli 

problem vardır. Bu problemlerden ilki cinsiyet ve eğitim durumu gibi gözlenen 

gruplar ile ilgilidir. İkinci problem ise MİF’in neden olduğu bilgi kaybıdır. 

Geleneksel MİF analizleri De Facto varsayımına dayalıdır. Bu varsayım 

gözlenen grubun alt gruplarındaki bireylerin grup içi benzer olup alt gruplar arasında 

bireylerin farklılaştığına yöneliktir (DeAyala et.al.,2002). Gerçekte bireye ilişkin 

faktörler kolayca tanımlanabilen gruplar olmasına rağmen bu gruplar genellikle 

homojen popülasyonları temsil etmezler. Gruplar içindeki bu değişkenliği gösteren 

bir örnek Amerika’daki İspanyol popülasyonudur. ABD nüfus sayım bürosuna göre, 

İspanyol kökenli bireylerin belirli bir kısmı kökenlerinin Meksikalı, Puerto Ricalı, 

Kübalı, Merkez veya Güney Amerikalı veya diğer İspanyol ırklarından biri olduğunu 

söylemektedir. İspanyol ırkından olan birinin herhangi bir ırka ait olacağı da 

unutulmamalıdır. Bu farklılık İspanyol sınıflamasının heterojen bir yapıda olduğunun 

göstergesidir. Aynı örnek farklı ırklar, soylar veya cinsiyet için de verilebilir. Bu 

homojenlik bozulmasına bağlı olarak bir gözlenen gruba göre maddeler MİF 

gösterirse bireylerin bir kısmının kendi grubundaki bireylerle benzer yanıtlar vermesi 
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beklenir. Cohen ve Bolt (2002) tarafından yapılan bir çalışmada maddelerin cinsiyete 

karşı MİF gösterdiği saptanmıştır. Bu maddeler gizli sınıf analizi ile tekrar 

incelendiğinde çalışmadaki kadınların yarısının, erkeklerin de %40’a yakınının ters 

grupta sınıflandığı görülmüştür. Bu örnek, gözlenen grupları kullanarak MİF’in nasıl 

yüzeysel kaldığının bir göstergesidir. Başka bir örnek olarak Hu ve Dorans’ın (1989) 

çalışması verilebilir. Hu ve Dorans, kadınların lehine olan maddelerin kaldırılması 

sonucu kadınların puanlarının biraz düştüğünü, erkeklerin puanlarının biraz 

yükseldiğini belirlemişlerdir. Araştırmacıları şaşırtan durum ise İspanyol ve Asyalı-

Amerikalı erkeklerin puanlarının daha fazla artması olmuştur. Bu sonuçlar 

marjinaller üzerine odaklanan MİF analizindeki hatayı göstermektedir ve MİF 

analizindeki etkileşimlerin göz önünde bulundurulmasına dikkat çekmektedir. 

Dorans ve Holland’ın (1993) öngördüğü “Melting-Pot DIF” analizine göre her bir 

cinsiyet/etnik grup ile diğer bireylerin oluşturduğu popülasyon, madde fonksiyonları 

açısından karşılaştırılmaktadır (çeşitli ırk ve ulustan insanların kaynaştığı yer-the 

melting pot). Bu analizin daha az avantajlı olduğu saptanmıştır, çünkü gerekli olan 

analiz sayısı fazladır ve bu strateji ile daha geniş gruplarda MİF bulmak zordur. 

DeAyala, et.al (2002) çalışmasında bir gizli sınıfa ait olan siyahi bireylerin testteki 

üç maddeden etkilendiğini ancak diğer sınıftaki bireylerin etkilenmediğini 

saptamışlardır. Bu durumda öngörülen, maddelerin gözlenen gruplardan bağımsız 

MİF gösterdiğini saptamaktır. Aksi durumda gözlenen grubun tüm üyeleri MİF 

gösteren bir madde veya maddeler açısından yanlış olarak tanımlanacaktır. 

MİF saptamada gözlenen grupları kullanmanın sakıncalı olmasının bir başka 

nedeni ise bu gözlenen grupların araştırıcının ilgilendiği durumla doğrudan ilgili 

olmayabileceğidir. Araştırıcılar cinsiyet ve ırk gibi gözlenen grupların gerçekte başka 

bir değişken için kestirici olabileceğini tartışmaktadır. Dorans ve Holland’a (1993) 

göre: 

“Etnik grupların bazıları dezavantajlı atfedilirler ve odak grup tanımına 

uyarlar. Gerçekte bu grupların herhangi birinin içinde avantaj veya dezavantaja 

göre oldukça büyük bir değişkenlik olasılığı vardır. Belki de grup tanımımızı bu 

avantaj veya dezavantajı tanımlayarak ve ölçerek yapmalıyız.” 

Bazı maddelerin işleyişlerinin farklı olduğu sonucuna varıldıktan sonra, MİF’e 

neden olan kaynağı belirleme gereği doğar. MİF’e neden olan etkenlerin araştırıldığı 
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çalışmalarda genellikle, daha önceki benzer çalışmalarda MİF’e neden olan etkenler 

referans gösterilmiş ya da MİF’e neden olan gizli boyutu tanımlamaya yönelik yanıt 

modelleri araştırılmıştır. Birçok araştırmacı bu yöntemlerin MİF saptamada sınırlı 

başarıya sahip olduğunu düşünmektedir. Var olan yöntemlerin neden yetersiz 

olduğuna dair en anlamlı cümlenin Standards for Educational and Psychological 

Testing tarafından kurulduğu ifade edilebilir: 

“M İF yöntemleri test kalitesini arttırmaya yönelik olsa bile, MİF içeren 

maddeleri tanımlayan yetersiz bir süreç vardır. Bu nedenle, bir testte bir gruptan 

diğer gruba işleyiş farklılığı gösteren maddeler varsa bu farklılığa neden olan asıl 

etkeni bulmak zordur”(1999). 

Kelderman ve Macready (1990) MİF sorununa gizli sınıf analizi ile 

yaklaşmanın avantajlı olduğunu ifade etmişlerdir. Onlara göre: “Gizli grup değişkeni 

kullanmak MİF’i herhangi bir özel değişkene veya değişken setine bağlamadan MİF 

değerlendirmesi sağlar. Böylece MİF saptamasının daha tanımlayıcı olarak 

yapılması mümkün olabilir”. 

 

1.2.1.6. MİF Saptama Yöntemleri 

Bazı MİF saptama yöntemleri çıkarsamalı istatistik tabanlıdırlar ve MYT modellerini 

kullanırlar. İki sonuçlu maddeler için birçok MİF analiz yöntemi vardır (Camilli, 

2006; Clauser ve Mazor, 1998; Hills, 1990; Millsap ve Everson, 1993; Penfield ve 

Camilli, 2007). Bunların içinde Mantel-Haenszel test (Holland ve Thayer, 1988), 

standardizasyon istatistiği (Dorans, 1989), SIBTEST istatistiği (Shealy ve Stout, 

1993), lojistik regresyon (Swaminathan ve Rogers, 1990), Lord’un ki-kare istatistiği 

(Lord, 1977; Lord, 1980), Raju’nun alan ölçümleri (Raju, 1988; Raju, 1990) ve 

olabilirlik oran testi (Thissen et.al 1988; Thissen, et.al, 1993) sayılabilir. Bu 

yöntemlerden standardizasyon istatistiği (Zwick ve Thayer, 1996), SIBTEST 

istatistiği (Chang et.al, 1996), lojistik regresyon (French ve Miller, 1996) ve 

olabilirlik oran testi (Cohen, 1988) çok sonuçlu maddelere genellenebilir. Sadece çok 

sonuçlu maddeler için öngörülen MİF saptama yöntemleri arasında Mantel test 

(Zwick et.al, 1993), HW1 ve HW3 istatistiği (Welch ve Hoover, 1993), lojistik 

ayırsama fonksiyon analizi (Miller ve Spray, 1993), Cox’s β istatistiği (Camilli ve 

Congdon, 1999) ve Liu-Agresti istatistiği verilebilir. (Liu ve Agresti, 1996). 



 

10 
 

MİF gösteren maddelerin belirlenmesi için kullanılan en yaygın yaklaşım 

RM’de bulunan artıkların kullanılmasıdır. Ölçeği yanıtlayan n. Kişi, i. iki sonuçlu 

maddeye yanıt vermiş olsun. Bu yanıt için RM’den bulunan beklenen değer ve 

varyans da sırasıyla E[yni] ve V[yni] olsun. Bu yanıta ilişkin standartlaştırılmış artık 

değeri aşağıdaki gibi olacaktır: 

 

]V[y

]E[yy
Z

ni

nini
ni

−
=

        (1.5) 

 

Standartlaştırılmış artıklar bireylerin maddelere verdikleri bütün yanıtlar için 

hesaplanır. Daha sonra bireyler θ kestirimlerine göre, her sınıfta en az 50 birey 

olacak şekilde, G tane sınıf aralığına (class interval) bölünür. Her madde için 

standartlaştırılmış artık değerleri bağımlı değişken, bulunan G tane sınıf aralığı ve 

kişi faktörü bağımsız değişkenler olarak alınıp, iki yönlü varyans analizi 

gerçekleştirilir. Varyans analizi sonucunda iki çeşit MİF bulmak mümkündür. 

Birincisi θ düzeyi boyunca değişmeyen tekdüze (uniform) MİF, diğeri ise θ düzeyi 

boyunca farklılık gösteren tekdüze olmayan (non uniform) MİF’tir. Tekdüze MİF 

yalnızca kişi faktörünün varyans analizi sonucunda anlamlı bulunması, tekdüze 

olmayan MİF ise varyans analizi sonucunda kişi faktörü ve θ düzeyi sınıfları 

arasındaki etkileşim teriminin anlamlı bulunması ile ortaya konabilir (Erdoğan, 

2012). 

Bu çalışmada, RM ile elde edilen kestirimler üzerinde, MİF analizi için iki 

yönlü varyans analizi yöntemi kullanılacaktır. Benzetim çalışmasında ve gerçek veri 

seti üzerinde yapılan MİF analizinde tekdüze ve tekdüze olmayan MİF ayrımı 

yapılmamış, maddelerin sadece MİF gösterip göstermediği sorgulanmıştır. 

 

1.2.1.7. MİF Gösteren Maddelerin Değerlendirilmesi 

Uygulamada eğer bir madde RM ile yapılan analizlerde, önceden belirlenen gözlenen 

gruplar açısından yanlılık gösteriyorsa bu sorunu gidermek için öngörülen 

çözümlerden biri belirlenen bu maddeyi ölçekten çıkarmaktır. Diğer bir çözüm ise 

MİF’e neden olan gözlenen grubun alt gruplarına göre madde parametresini ayrı ayrı 
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kestirerek her birey için doğru yanıt olasılıklarını bu düzeltme kullanarak 

hesaplamaktır. İkinci çözüme “KKM’de M İF analizi”  denir. 

MİF’i tanımlarken gözlenen grupları kullanmanın dışında öngörülen bir 

yöntem ise KRM’yi kullanmaktır. KRM ile bireyler, önceden tanımlanmamış gizli 

sınıflara atanırlar. Bu sınıflar kendi içinde homojen ve kendi aralarında heterojen 

yapıya sahiptir. Her bir gizli sınıfta madde parametreleri ayrı kestirilir ve maddelerin 

zorluk düzeylerinin sıralanışı da farklılaşabilmektedir. Bir madde için parametre 

kestirimi her bir gizli sınıfta ayrı ayrı yapıldığından dolayı bireyin dahil olduğu 

gözlenen gruptan bağımsız madde parametre kestirimleri elde edilmiş olur. Bu da bir 

madde için MİF sorununun ortadan kalktığını ifade etmektedir. 

 

1.2.2. Karma Rasch Model 

KRM ilk kez, iki sonuçlu maddeler için, 1990 yılında Rost tarafından tanımlanmıştır 

(Rost, 1990). Öngörülen modelin, RM’nin teorik gücü ile GSA’nın deneysel gücünü 

birleştirdiği ifade edilmiştir. Modelin, RM’nin ve GSA’nın varsayımlarını ortadan 

kaldırdığı öngörülmüştür. GSA’da her bir gizli sınıf içinde maddelerin zorluk 

sırasının aynı olması koşulu vardır. KRM ise farklı gizli sınıflarda madde 

zorluklarının sırasının da farklılaşmasına olanak sağlar. Dolayısıyla bu modelde 

farklı gizli sınıflara atanan bireyler için madde zorlukları da farklılaşabilecektir. 

KRM’de çok sonuçlu maddeler için parametre kestirimleri ise ilk kez von Davier ve 

Rost (1995) tarafından öngörülmüştür. 

KRM, RM’nin kesikli karma dağılım modeline genelleştirilmesi ile elde edilir. 

Kısaca açıklanırsa, KRM, RM’nin tüm popülasyon için uyumlu olmayacağını ancak 

önceden bilinmeyen, bireylerin alt popülasyonları için uyumlu olacağını varsayar 

(Fischer ve Molenaar, 1995). 

RM’den KRM’ye geçişi açıklamadan önce karma dağılım modellerinden 

bahsetmek gereklidir. 
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1.2.2.1. Karma Dağılım Modelleri 

Karma dağılım modellerinin (KDM) ana varsayımı, bir gözlenen rastgele değişkenin 

(genellikle vektör değerli) tekdüze olasılık fonksiyonu şeklinde tanımlanamayıp 

koşullu olasılık fonksiyonları ile tanımlanmasıdır. Rastgele değişken kesikli ise 

kesikli KDM, sürekli ise sürekli KDM’den bahsedilir. KRM kesikli bir KDM’dir. 

Dolayısıyla bu bölümde kesikli karma dağılım modelleri üzerinde durulacaktır. 

Karma değişkenin kesikli olması durumunda n madde sayısı olmak üzere, her 

bireyden elde edilen yanıt deseni x=(x1....xn)’in koşulsuz olasılığı olan P(X=x) 

aşağıdaki eşitlik ile verilir: 

 

∑
=

====
C

1c

c)θ|xP(c)P(Xx)P(X       (1.6) 

 

Burada c, kesikli karma değişkenin bileşenlerinin sayısını göstermektedir. 

Ağırlıklar olan P(c)’ler ise karma değişkenin c değerini alma olasılığıdır. Böyle bir 

kesikli KDM’de θ parametresi birey sınıflarını veya karma bileşenlerin sayısını 

gösterir. Bu nedenle, P(c) ağırlıkları sınıf büyüklüklerinin veya karma bileşenlerinin 

göreli büyüklüklerini tanımlar. Bu durumda koşulsuz P(x) olasılığı, ağırlıklandırılmış 

toplamdır. 

MYT modelleri genellikle KDM’dir; sürekli veya kesikli olabilmektedirler. 

MYT modelleri tarafından tanımlanan gözlenen rastgele değişkenler, bireylerin yanıt 

vektörleridir. θ karma değişkeni “gizli değişken” olarak bilinmektedir. Koşullu 

olasılıklar lojistik fonksiyon olarak tanımlanmaktadır ve örneğin RM için θ yetenek 

düzeyi bilinen bir bireyin x yanıt desenine sahip olma olasılığı aşağıdaki eşitlik ile 

verilir: 

 

( )[ ]
( )∏

= −+
−

==
k

1i i

ii

βθexp1

βθxexp
θ)|xP(X       (1.7) 

 

Bu eşitlikte k madde sayısı, βi i.maddenin zorluk parametresidir. Bu durumda, 

RM’in sürekli KRM olduğu ifade edilebilir çünkü θ gerçek değerli gizli değişkendir. 
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∑
=

=
k

1i
ixr bir yanıt vektörünün toplam skorudur ve r, θ kestirimi için yeterli bir 

istatistiktir. Dolayısıyla her bireyi toplam skorlarına göre sınıflandırmak ile kestirilen 

θ̂  parametrelerine göre sınıflandırmak aynı sonucu verir ( θ̂ ’ya göre sınıflandırmak, 

θ’ya göre değil). Bu nedenle RM, θ’dan bağımsız olacak şekilde yeniden parametrize 

edilerek kesikli KDM olarak yazılabilmektedir. RM’nin kesikli hali eşitlik (1.9)’da 

verilmiştir: 

 

)r|x)P(XP(rx)P(X xx ===       (1.8) 

 

olmak üzere, 

 

( )( )βexpγ

)βxexp(
)r|xP(X

r

k

1i
ii

x

∑
===        (1.9) 

 

Burada ( )( )βexpγ r , ( )iβexp  madde parametrelerinin r. sıra elementer simetrik 

fonksiyonlarıdır. 

RM’nin bu şekilde kesikli KDM olarak yazılmasının avantajı karma değişken 

olan θ’dan bağımsız olduğu için θ dağılımı hakkında kısıtlayıcı herhangi bir 

varsayımın olmamasıdır. Kesikli RM’nin ve GSA’nın teorik yapıları kullanılarak 

KRM parametreleri elde edilir. Dolayısıyla bu noktada GSA’dan bahsetmek 

gereklidir. 

 

1.2.2.2. Gizli Sınıf Analizi 

Gizli Sınıf Analizi (GSA), iki veya daha fazla kategorik değişken arasındaki ilişkiyi, 

değişkenlerin çapraz sınıflaması ile açıklayarak çok boyutlu, kategorik gizli 

değişkenleri tanımlayan, ilgili alt grupların belirlenmesini sağlayan istatistiksel bir 

yöntemdir. GSA’nın amacı, gözlenen değişkenlerden ya da ölçümlerden gizli 

değişken olarak adlandırılan tek bir ölçüt elde etmektir. GSA’da iki tür değişken 
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tanımlanır: Doğrudan gözlenen değişkenler ile doğrudan gözlenemeyen değişkenler. 

GSA’da model parametreleri, koşullu yanıt olasılıklarının en çok olabilirlik 

kestirimleridir. Koşullu olasılıklar ise her bir gizli sınıf için, o sınıfın bir üyesinin 

açıklayıcı değişkene öngörülen değeri vermesi olasılığıdır. Her bir sınıf içerisinde 

toplamları 1’i veren, kestirilen grup üyelikleri olasılıkları da GSA’nın model 

parametreleridir. En çok olabilirlik kestirimi, adımsal olarak en olası gözlenen 

sonuçları verecek model parametrelerini hesaplar. Ayrıca, en çok olabilirlik kestirim 

yöntemi ile bireylerin gizli sınıflara ataması yapılır. GSA’da sınıf sayısı arttıkça 

model parametreleri de artmaktadır. 

GSA’da temel adımlardan birincisi, var olan veri setinden model 

parametrelerinin kestirilmesidir. Daha sonra optimal sınıf sayısının belirlendiği 

model seçimi aşaması gelir. Model seçimi yapıldıktan sonra seçilen modelin uyum 

değerlendirmesi yapılır ve model açıklaması ile aşamalar son bulur. 

GSA’da ilk temel varsayım, popülasyonun bağımsız ve homojen 

örneklemlerden oluştuğudur. İkinci temel varsayım ise yerel bağımsızlık 

varsayımıdır. Bu varsayım gözlenen değişkenler arasındaki ilişkinin bu değişkenlerin 

gizli sınıflamayla olan ilişkileri ile açıklanabilmesidir. Buna bağlı olarak, verilen bir 

gizli örneklemde, tüm gözlenen değişkenler istatistiksel olarak bağımsız olacaktır. 

GSA’nın merkezini koşullu bağımsızlık oluşturur. Bu ise her bir gizli sınıf için 

gözlenen değişkenlerin bağımsızlığı demektir. GSA işlemsel açıdan kolay ve hazır 

yazılımlarla çözümlenebilen bir yöntemdir. Diğer yöntemlerden ayrılan yanı ise 

yöntemin gizli çok değişkenli normal dağılım varsayımının olmayışıdır (Çolak, 

2003). 

GSA’da madde yanıt olasılıkları gizli sınıf üyelik fonksiyonu olarak ortaya 

konulmuştur. Gizli sınıf modellerinin uygulanmasındaki en önemli varsayımlardan 

birisi, yerel bağımsızlıktır. Yerel bağımsızlık ise, sınıf üyelikleri üzerinde koşullu 

olarak madde yanıtlarının istatistiksel olarak bağımsız olmaları demektir. Bu kural 

sınıf içi homojenliğini garanti etmek için gerekli bir varsayımdır. 

Gizli sınıf modelleri, madde yanıtları için en basit kesikli KDM olarak 

tanımlanabilir. 

( ) ii x1
i|c

k

1i

x
i|c

C

1c
c π1ππx)P(X −

==

−== ∏∑       (1.10) 
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P(c)πc = , c.sınıfın ortaya çıkma olasılığıdır ve bu KDM’de karma oranı 

olarak bilinir. Diğer bölümü ise koşullu yanıt olasılıkları olan c)|1P(xπ ii|c ==  

olasılıklarıdır. 

 

1.2.2.3. İkili Karma Rasch Model 

Bir kesikli karma dağılımda koşullu olasılıkların RM ile tanımlandığı varsayılarak 

(ki bunların kendileri sürekli karmadır) aşağıdaki eşitlikler elde edilir: 

 

∑
=

===
C

1c
c c)|xP(Xπx)P(X        (1.11) 

 

Burada P(X=x), bir bireyin x yanıt desenine sahip olma olasılığıdır. c, kesikli 

karma değişkenin bileşenlerinin sayısını göstermektedir. πc ise GSA’da tanımlanan 

sınıf büyüklüğü parametresidir. c)|P(xπ |cx = ’dır. Bu olasılık c.sınıfta olduğu bilinen 

bir bireyin x yanıt desenine sahip olma olasılığıdır. θ sürekli değişkeni her biri c 

sınıfında r. sıra rcγ elementer simetrik fonksiyonların tanıtılması ile modelde devre 

dışı bırakılabilir. Ayrıca, koşullu yanıt olasılıkları aşağıdaki gibi yazılabilir: 

 

( )( )cr

k

1i
ici

|cx βexpγ

βxexp

πc)|xP(X










==
∑

=       (1.12) 

 

Bu model KRM olarak bilinmektedir (Rost, 1990). Bu modelde |cxπ gizli skor 

olasılıklarıdır ve βic ise sınıfa özel madde parametreleridir. Skor olasılıkları gizli 

olarak adlandırılır çünkü doğrudan gözlenen frekanslardan elde edilemezler. Bunun 

yerine gizli sınıf yapısının bir parçasıdırlar ve bu nedenle gözlenen skor 

olasılıklarının bileşenlerine bağlıdırlar. 

∑
=

=
C

1c
|cxcππP(x)         (1.13) 
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Bileşen veya sınıf sayısının (c’nin) bir model parametresi olmadığına dikkat 

etmek gerekmektedir; sınıf sayısı bir önsel olarak varsayılmalıdır ya da farklı sınıf 

sayıları altında kurulan modellerin uyumu değerlendirilmelidir. Parametrelerin 

normalleştirme koşulları aşağıdaki gibidir. Sınıf büyüklüklerinin toplamı, iki uç 

skordan 1’in çıkarılması ile elde edilir: 

 

k)P(r0)P(r1π
C

1c
c =−=−=∑

=

      (1.14) 

 

Her bir sınıf içinde madde parametrelerinin normalleştirilmesi ise şöyledir: 

∑
=

=
k

1i
ic 0β          (1.15) 

 

KRM’de parametre kestirimi Expectation-Maximization (EM) algoritması 

kullanılarak yapılır. EM algoritmasındaki adımların içerikleri aşağıda tanımlanmıştır. 

E.adım 

E. adımda her bir sınıf için beklenen yanıt frekansları, model parametrelerinin 

başlangıç kestirimleri (veya başlama değerlerini) temel alınarak kestirilir. 

 

∑
=

=
C

1c
c

c

c)|P(xπ

c)|P(xπ
n(x)c)(x,n̂        (1.16) 

 

Burada n(x) X=x vektörünün gözlenen frekansını ve n(x,c) ise c.sınıf için X=x 

vektörünün gözlenen frekansını gösterir. Koşullu yanıt olasılıkları P(x|c) KRM ile 

tanımlanmıştır. 

M.adım 

M. adımda gözlenen yanıt frekanslarının bu oranları, cπ , |cxπ , βic kestirimlerini 

elde etme amaçlı kullanılır. Bu parametreler, her bir gizli sınıf için, c.sınıfta log-

olabilirlik fonksiyonunu en büyükleyerek ayrı ayrı kestirilir: 
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( ) ( )[ ]






 −+= ∑∑
=

k

1i
crici|cx

x
c expβγlnβxlnπc|xn̂lnL     (1.17) 

 

Bu eşitli ğin βic’ye göre ilk kısmi türevi alınıp 0’a eşitlenirse, c sınıfında madde 

parametreleri için kestirim eşitli ği elde edilir: 

 

∑
=

−

=
k

0r
r

(i)
1rrc

ic
ic

/γγm

n
lnβ̂         (1.18) 

 

Burada nic, c.sınıfta i. maddeye 1 yanıtı veren birey sayısının başlangıç 

kestirimidir. mrc ise c. sınıftaki r skorlu bireylerin sayısının kestirimidir. Hem nic hem 

de mrc M. adımda elde edilen n(x,c)’den elde edilir. (i)
1rγ − ise i.madde hariç tüm exp(βi) 

parametrelerinin r-1. sıra elementer simetrik fonksiyonlarıdır. 

Bu süreçte tek bir iterasyon yeterlidir, çünkü bu süreç EM algoritmasının her 

bir M. adımında uygulanır. Bu nedenle EM süreci boyunca maksimum olabilirlik 

çözümüne yakınsanır. Skor olasılıkları ve sınıf büyüklüklerinin kestiricileri açıkça 

şöyle elde edilir: 

 

c

rc
|cx n

m
π̂ = ve

N

n
π c

c =        (1.19) 

 

nc, c. sınıftaki birey sayısını gösterir ve n(x,c)’ye bağlıdır.  

 

Gizli özellik parametresi olan θ, bu eşitliklerde bulunmaz çünkü bunların 

yerini, θ’ların yeterli istatistikleri olan rc’ler almıştır. rc’ler, maddelerin ve skor 

parametrelerinin sonsal kestirimleri kullanılarak kestirilirler. Bu ise sınıf içi 

olabilirliği en büyüklenerek yapılabilir: 

 

∑ ∑∑∑∑ ++−+==
v v i

icvc
i

icicvcv
v

vc ))βexp(θln(1βnθrc)|lnP(xlnL  (1.20) 
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Bu eşitlik, bilinmeyen özellik parametresi θvc’yi baz alır. θvc , v. bireyinin rv 

skoruna bağlıdır. c. sınıfta i. maddeye yanıt veren birey sayısı nic olmak üzere, nic’nin 

bilinmesi gerekmez. (1.20)’nin θvc’ye göre diferansiyeli alınırsa bu terim yok edilir. 

Kestirim eşitli ği, 

 

∑
= ++

+
=

k

1i icvc

icvc
v )βexp(θ1

)βexp(θ
r        (1.21) 

 

ile verilir. Bu eşitlik iteratif olarak çözülebilir. 

Dolayısıyla model (1.12)’nin sınıfa bağımlı incelenen özellik parametreleri, 

kestirim sürecinin ikinci adımında kestirilebilir ve bu kestirimler ilk adımda elde 

edilen koşullu madde parametrelerini (βic) kullanmaktadır. 

 

1.2.2.4. Çok Sonuçlu Karma Rasch Model 

(1.2) ile tanımlanan KKM, karma dağılım modeline genelleştirilebilir (Rost,1991). 

c.sınıfta olduğu bilinen i.bireyin j.maddeden x puanı alma olasılığı aşağıdaki eşitlik 

ile verilir: 

 

( )

( )∑ ∑

∑
∑

= =

=

= −

−
=

im

0k

k

0t
jtci

x

0k
jkcicC

1c
ccijx

βθexp

βθexp
πP  , x=0,1,…mi    (1.22) 

 

Madde parametreleri ve incelenen özellik parametreleri sınıfa özgüdür ve her 

bir gizli sınıf için kestirilir. KKM’deki madde parametreleri gibi çok sonuçlu 

KRM’de de eşik parametreleri bir normalleştirme koşulu içerir; yani bir gizli sınıf 

içinde eşik parametrelerinin toplamı sıfırdır. Ayrıca πc ile gösterilen her bir sınıfa 

atanma olasılıklarının toplamı bire eşittir. 
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1π
c

c =∑          (1.23) 

 

Çok sonuçlu KRM için parametre kestirimi iki sonuçlu KRM için tanımlanan 

E-M algoritması kullanılarak yapılır. 

 

1.2.3. Gizli Sınıf Sayısının Belirlenmesi 

İki sonuçlu ve çok sonuçlu KRM’de modelin öngördüğü gizli sınıf sayısını 

belirlemeye yönelik bilgi ölçütlerinden yararlanılır. Bilgi ölçütleri “-2log olabilirlik” 

değerine dayanmaktadır. Model parametre sayısı ve örneklem büyüklüğü gibi 

faktörlerin eşit olması durumunda log olabilirlikleri eşit olan iki modelden parametre 

sayısı en az olan model, en iyi model olarak ifade edilir. Literatürde en sık kullanılan 

bilgi ölçütleri Akaike ve Bayes Bilgi Ölçütleridir. 

Akaike Bilgi Ölçütü (ABÖ) bilgi kuramından çıkarılmış kavramlara dayanan, 

model uyumunda kullanılan bir ölçüttür. ABÖ, aynı veriye uydurulmuş iki veya daha 

fazla modelin karşılaştırılmasında, olabilirliğinde en küçük azalma beklenen modeli 

destekler. ABÖ için eşitlik aşağıda verilmiştir: 

 

[ ]∑
=

=
y

sh

2

1s

)(yP
es

(Lh)
e lognlog olmak üzere, 

h
)(L

eh 2m2logABÖ h +−=        (1.24) 

 

Burada mh, h.modelin veriye uydurulmasında kestirilen bağımsız parametre 

sayısını ifade etmektedir. Ph(ys) ise h. modelin en çok olabilirlik kestirimine dayanan 

yanıt vektörünün olasılık değeridir. ns ise örneklem büyüklüğüdür. 

Literatürde ABÖ doğrudan örneklem büyüklüğünü içermediği için asimptotik 

tutarlılık açısından eleştirilmektedir. Bu dezavantaja alternatif olarak Schwarz (1978) 

asimptotik tutarlı bir ölçüt olarak Bayes Bilgi Ölçütü’nü (BBÖ) geliştirmiştir. BBÖ 

için eşitlik aşağıda verilmiştir: 
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h
N
e

L
eh mlog2logBBÖ h ×+−=       (1.25) 

 

BBÖ’de model seçimi, ABÖ’de olduğu gibidir. Fakat BBÖ, ABÖ’ye göre daha 

az karmaşık, daha az parametre içeren modelleri seçmeye eğilimlidir. Preinerstorfer 

ve Formann (2011) tarafından yapılan çalışmada KRM için BBÖ’nün daha iyi sonuç 

verdiği benzetim çalışması ile kanıtlanmıştır. Dolayısıyla bu çalışmada da KRM ile 

gizli sınıfları belirlerken BBÖ’ü kullanılmıştır. 

Bu çalışmanın amacı, çok sonuçlu maddeler içeren ölçeklerde saptanan madde 

işlev farklılığının incelenmesinde kullanılan klasik yöntemle Karma Rasch Modeli 

yönteminin karşılaştırılmasıdır. Bu amaca yönelik farklı koşullarda ve küçük 

örneklem büyüklüğü altında bir benzetim çalışması yapılmıştır. 
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2. GEREÇ YÖNTEM  
 

2.1. Kullanılan Bilgisayar Programları Hakkında Genel Bilgi 

KRM 1990 yılında Rost tarafından geliştirildikten sonra, birçok çalışmada MİF’i 

tanımlamak için kullanılmıştır. KRM’ye yönelik olarak geliştirilen bilgisayar 

programlarının hepsi 2000’li yıllarda geliştirilmi ştir. Bu programlardan en sık 

kullanılanı ise 2001 yılında Matthias von Davier tarafından yazılan WINMIRA adlı 

paket programdır (von Davier,2001). Bu program dışında 2011 yılında Preinerstorfer 

tarafından R Kütüphanesi olarak geliştirilen mRm de kullanılmaktadır. Ancak bu 

kütüphane sadece iki sonuçlu maddeler için parametre kestirimlerini sağlamaktadır. 

Ayrıca 2011 yılında Frick tarafından KRM parametre kestirimlerini sağlayan 

psychomix adlı R Kütüphanesi oluşturulmuştur. Fakat bu kütüphane ile θ kestirim 

sonuçlarını kullanıcıya sunan fonksiyon tanımlanamadığından kullanımının çok etkin 

olmadığı ifade edilmektedir. 

Bu çalışma kapsamında veri türetilmesinde ve KKM sonuçlarının elde 

edilmesinde R 2.15.0 ve RUMMss programı, KRM sonuçları için de WINMIRA 

paket programı kullanılmıştır. R, istatistiksel hesaplamalar yapmak ve grafikler 

çizmek için yazılım ortamı sağlayan; UNIX, Windows ve MacOS ortamlarında 

çalıştırılabilen açık kaynak kodlu bir programdır (R Development Core Team, 2011). 

İstatistik alanında yapılan en son gelişmeler, genellikle R kütüphanesi olarak 

uygulamaya sunulmaktadır. Ayrıca geliştirilen hazır kütüphane ve fonksiyonların 

yanı sıra, özel olarak kodlama yapabilmek için de uygundur. R programı son 

zamanlarda uluslararası akademik platformda yaygın olarak kullanılan bir dil 

olmuştur. WINMIRA ise iki sonuçlu ve çok sonuçlu kategorik veriler için farklı 

kesikli KDM’leri analiz etmeye yönelik yazılmıştır. Bu program iki ve çok sonuçlu 

maddeler için RM, GSA, KRM ve Hibrid Model içerir. Literatürde kullanıcıya 

KRM’de çok sonuçlu maddeler için tüm parametre kestirimlerini sağlayan tek 

yazılımdır. RUMMss (Marais ve Andrich, 2007) programı ile madde eşik değerleri 

türetilmiştir. Bu program RM için veri setleri türetmeyi sağlar. 

R ve WINMIRA θ kestirimleri için koşullu en çok olabilirlik kestirimi 

kullanmaktadır. Dolayısıyla bu programların kullanılması, KKM ve KRM 

kestirimlerinin karşılaştırılmasında herhangi bir olumsuzluk yaratmamıştır.  
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2.2. Benzetim Çalışması 

 

2.2.1. Benzetim koşullarının belirlenmesi 

Benzetim çalışması için, literatürde yapılan bazı karma model çalışmaları 

(Samuelsen, 2005; De Ayala et al., 2002 ;Cho, 2007) dikkate alınarak benzetim 

koşulları oluşturulmuştur. Bu çalışmalarda ölçme aracındaki madde sayısı, örneklem 

büyüklüğü, MİF gösteren madde yüzdesi ve MİF büyüklüğünün benzetim faktörleri 

olarak kullanıldığı belirlenmiştir. Bu faktörlerin benzetim sonuçlarına ilişkin özet 

bilgi aşağıda verilmiştir. 

Ölçme Aracında Yer Alan Madde Sayısı ve Maddelerin Özellikleri: 

Samuelsen (2005) ve De Ayala et al. (2002) 20 madde ile benzetim çalışması 

yapmışlardır. Bazı çalışmalar 15 ve 40 madde alarak karma dağılım modelleri 

üzerinde çalışmışlardır (Cho, 2007). Bu çalışmada ise Samuelsen (2005) ve De Ayala 

et al. (2002) çalışmaları ile karşılaştırılabilir olması açısından, 20 madde ile benzetim 

çalışması tasarlanmıştır. Ayrıca bahsedilen çalışmaların tümü iki sonuçlu maddeler 

için tasarlanmıştır. Sağlık alanında kullanılan ölçeklerin çoğu çok sonuçlu maddeler 

içerir. Dolayısıyla bu çalışmada beş yanıt kategorili maddeler için benzetim sonuçları 

elde edilmiştir. 

Örneklem Büyüklüğü: Cho (2007), karma modeller için minimum örneklem 

büyüklüğünün 1000 olması gerektiğini ifade etmiştir. Samuelsen (2005),  örneklem 

büyüklüğünü 500 ve 2000 alarak benzetim çalışması tasarlamıştır. Cho (2007) ise 

8000 birey ile benzetim çalışması yapmıştır. Bu çalışmalardan elde edilen sonuçlar, 

eğitim alanı için genelleştirilmi ştir. Sağlık alanında büyük örneklemler ile çalışmak 

her zaman mümkün olmadığı için bu çalışmada da 300 bireyin yanıt desenleri 

türetilmiştir. Literatürde küçük örneklemler için KKM ve KRM kestirimlerinin 

performansını değerlendiren çalışma yoktur. Bu çalışmada, gerçekçi olması için, 

KKM ve KRM’nin 300 birey içeren ve MİF sorunu içeren veri setleri üzerinde 

performansları sorgulanmıştır. 

MİF Gösteren Madde Yüzdesi: Cho (2007) çalışmasında toplam madde 

sayısının %10’u ve %30’unun MİF gösterdiği varsayımı altında çalışmasını 

tasarlamıştır. Samuelsen (2005) bu oranları; %10, %30 ve %50 olarak ele almıştır. 



 

23 
 

Sağlık alanındaki uygulamalarda maddelerin %30’undan fazlasının MİF gösterme 

olasılığı düşük olduğu için bu çalışmada sadece %10 ve %30 oranları dikkate 

alınarak çalışma yürütülmüştür. 

MİF büyüklüğü: Eğer bir madde gözlenen bir grup açısından MİF 

gösteriyorsa, bu gözlenen grubun alt kategorileri için kestirilen madde zorlukları 

arasındaki mutlak fark MİF büyüklüğü olarak tanımlanmaktadır. Samuelsen (2005) 

benzetim çalışmasında MİF büyüklüğünü 0.4, 0.8, ve 1.2 almıştır. Cho (2007) ise bu 

farkı 0,4; 0,6; 0,8; 1 ve 1,2 olarak alıp çalışma sonuçlarını değerlendirmiştir. Bu 

benzetim çalışmasında MİF büyüklüğü 1 ve 2 olarak ele alınmıştır. 

Sonuç olarak, bu çalışmanın yukarıda bahsedilen çalışmalardan farkı MİF 

gösteren maddeler içeren veri setlerinde, maddelerin çok sonuçlu yanıt kategorisine 

sahip olması durumunda, küçük örneklemler için KKM ve KRM’nin kestirim 

performanslarının değerlendirilmesidir. Çalışmada alınan benzetim faktörleri ölçme 

aracındaki madde sayısı (20), örneklem büyüklüğü (300), MİF gösteren madde 

yüzdesi (%10; %30) ve MİF büyüklüğü (1; 2) dür. Bu faktörlerin 

kombinasyonlarından elde edilen dört farklı koşul için veri türetilmiştir (Çizelge 2.1). 

Her bir koşul için 200 Monte Carlo (MC) tekrarı yapılmıştır. 

 
Çizelge 2.1. Benzetim Koşulları 

Ölçme 
Aracındaki 
Madde Sayısı 

MIF gösteren 
madde yüzdesi 

MIF 
büyüklüğü 

Örneklem 
Büyüklüğü 

MIF gösteren 
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 Türetilmesi ve Türetilen Verilerin KKM ve KRM ile 

Değerlendirilmesi 

 

2.2.2.1. Veri türetmede kullanılan istatistiksel model 

SSM ve RM, KKM’nin özel birer durumudur. Eşik değerleri arasındaki uzaklıklar 

her madde için aynı olduğunda KKM, SSM’ye; maddeler iki sonuçlu olduğunda ise 

RM’ye indirgenmektedir. Bu nedenle bu tez kapsamında veri türetmek için 

kullanılacak model, Master’ın (1982) KKM’si olarak seçilmiştir. KKM’ye göre, 

herhangi bir i. bireyin j. maddeye x (x=0,1,…,mi) yanıtını verme olasılığı eşitlik 

(1.2)’de tanımlanmıştır. Rastgele veri türetme işlemi bu olasılık modeline göre 

gerçekleştirilmi ştir. 

 

2.2.2.2. Altın standart parametre değerlerinin türetilmesi 

Bu çalışmanın ana amacı, MİF gösteren maddeler içeren veri setlerinde KKM ve 

KRM’nin performanslarının değerlendirilmesidir. Dolayısıyla MİF gösteren 

maddeler içeren veri setlerinin türetilmesi amaçlanmıştır. Bu amaca yönelik, MİF’e 

neden olan gözlenen grubun iki alt gruptan oluştuğu, bu alt grupların birinde ilk 150 

bireyin, diğer alt grupta ise geri kalan 150 bireyin olduğu varsayılmıştır. Başka bir 

deyişle gözlenen grup %50 / %50 oranlarında iki alt gruba ayrılmıştır. MİF önceki 

bölümlerde, gözlenen grubun alt gruplarında maddelerin zorluklarının farklı olması 

olarak tanımlanmıştı. Dolayısıyla MİF’in tanımının sağlandığı veri seti türetmek için 

ilk gruba yönelik madde zorlukları türetilmiş, ikinci gruba yönelik de birinci grup 

için türetilen madde zorluklarına belirli büyüklükler eklenerek yeni madde zorlukları 

türetilmiştir. Sonuç olarak maddelerin ikinci gruptaki bireyler için daha zor olduğu 

söylenebilecektir. 

Bu amaca yönelik benzetim çalışmasında öncelikle, altın standart olarak 

tanımlanan, birey parametreleri (θ) ve madde zorluk parametreleri (β) türetilmiştir. θ 

parametresi, birinci gruptaki 150 birey için θ düzeyleri, [-4,+4] aralığında, eşit 

aralıklarla artma koşulu ile belirlenmiştir. Birinci birey incelenen özellik açısından en 

kötü, sonuncu birey de incelenen özellik açısından en iyi olacak şekilde ilk 150 birey 

için θ değerleri türetilmiştir. İkinci gruptaki 150 bireyin θ düzeyleri birinci gruptaki 
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bireylerle aynı alınmıştır (Çizelge 2.2.). 20 madde için madde zorlukları (β), [-4,+4] 

aralığında, eşit aralıklarla artma koşulu ile belirlenmiştir. Birinci soru en kolay, son 

soru en zor olacak şekilde 20 madde için, eşik değerleri ise RUMMss (Marais, 2003) 

paket programı kullanılarak oluşturulmuştur. Eşik zorlukları, eşik değerlerinin madde 

zorluğuna eklenmesi ile elde edilmiştir (Çizelge 2.3). 

 

Çizelge 2.2.Veri türetmede kullanılan kişilere ait gerçek parametre değerleri 
Ki şi 1 2 … 149 150 151 152 … 299 300 

θ -4 -3,95 … 3,95 4,00 -4 -3,95 … 3.95 4,00 

 
Çizelge 2.3. Veri türetmede kullanılan maddelere ait gerçek zorluk parametre 

 değerleri 

Madde 
1.eşik 

zorluğu 

2.eşik 

zorluğu 

3.eşik 

zorluğu 

4.eşik 

zorluğu 

Madde 

zorluğu 

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 

5 -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. MİF gösteren maddelerin eşik zorluklarının hesaplanması ve her bir 

birey için yanıt deseninin türetilmesi 

MİF’e neden olan değişkenin iki sınıflı olması öngörülmüştür. Daha açık bir ifadeyle 

örneklem büyüklüğü 300 iken ilk 150 bireyin birinci grubu, ikinci 150 bireyin ise 

ikinci grubu oluşturduğu ve bu gruplarda maddelerin işleyişinin farklı olduğu 

öngörülmüştür. Bu amaca yönelik olarak, örneklem büyülüğünün yarısı için Çizelge 

2.3.’de verilen eşik zorlukları alınarak, diğer yarısı için de bu eşik zorluklarına 

belirlenen MİF büyüklüğü eklenerek veri türetilmiştir. Veri türetilirken datagen(.) 

fonksiyonundan yararlanılmıştır (Erdoğan, 2012). Kullanılan datagen isimli 

fonksiyonun argümanları aşağıdaki gibidir: 

ns: her bir gruptaki birey sayısı  

ni: madde sayısı  

t: eşik değeri sayısı  

beta: eşik zorluklarını içeren [eşik sayısı×madde sayısı] boyutlu matris  

theta: θ düzeylerini içeren kişi sayısı uzunluğunda vektör. 

 

Örneğin Çizelge 2.1’de verilen benzetim koşullarından birincisi göz önüne 

alınsın. Bu benzetim koşulu için altın standart θ ve β değerleri kullanılarak 300 birey 

için 20 maddelik yanıt deseni türetilirken aşağıdaki aşamalar tamamlanmıştır. 

Adım 1. datagen(.) fonksiyonu aracılığı ile birinci gruptaki 150 birey için 

Çizelge 2.3.’de elde edilen eşik zorlukları kullanılarak beş kategorili yanıt desenleri 

R 2.15.0 programı kullanılarak oluşturulmuştur. 

Adım 2. 5 ve 15.madde için elde edilen madde zorluklarına 1 eklenmiştir. 

Çünkü benzetim koşulunda bu maddelerin işleyişinin ikinci sınıfta farklı olduğu 

öngörülmüştür. datagen(.) fonksiyonu aracılığı ile ikinci gruptaki 150 birey için bu 

yeni madde zorluklarıyla eşik değerleri toplanarak yeni eşik zorlukları elde 

edilmiştir. Bu yeni eşik zorlukları kullanılarak beş kategorili yanıt desenleri R 2.15.0 

programı kullanılarak oluşturulmuştur. 

Şimdiye kadar tanımlanan aşamalar tamamlanırken birinci ve ikinci gruptaki 

bireylerin θ düzeyleri benzer alınmıştır. Dolayısıyla benzer θ düzeyine sahip olan bu 

gruplarda 5. ve 15.maddenin zorluğu farklılaştırılarak, MİF tanımı da sağlanmıştır. 
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Adım 3. Son olarak, Adım 1 ve Adım 2’de edilen veri setleri birleştirilerek 300 

birey içeren veri seti elde edilmiştir. Dolayısıyla 300 birey için minimum yanıt 0, 

maksimum yanıt ise eşik sayısı olacak şekilde [kişi sayısı×madde sayısı] boyutlu veri 

seti türetilmiştir. 

 

2.2.2.4. Türetilen veri setlerinin KKM ile analizi 

KKM için R programındaki eRm kütüphanesi (Mair ve Hatzinger, 2007) 

kullanılmıştır. eRm kütüphanesi, ikili RM, KKM, SSM ve MYT modellerinden 

doğrusal lojistik test modeli, doğrusal SSM ve doğrusal KKM için geliştirilmi ştir. 

Madde ve birey parametreleri, bu kütüphane yardımıyla kısmi kredi modeli 

kullanılarak kestirilmiştir. eRm kütüphanesinde, madde parametrelerinin 

kestiriminde koşullu en çok olabilirlik kestirimi kullanılırken, kişi parametrelerinin 

kestiriminde ise klasik en çok olabilirlik kestirimi kullanılmaktadır. Koşullu en çok 

olabilirlik yaklaşımında, madde parametreleri kişilere ait θ düzeyi dağılımından 

bağımsız olarak kestirilir (Eşitlik2.2). İkili Rasch modeli için koşullu olabilirlik 

fonksiyonu aşağıdaki gibidir: 
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∑

−

−
=

r r|x j
jj

j
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)βxexp(

)sβexp(

L        (2.1) 

 

Bu eşitlikte sj j. maddeye ait toplam skoru, xj j. maddeye ait yanıt desenini, r 

ise kişilere ait toplam skorları göstermektedir. Rasch modellerinde kişilere ait toplam 

skorlar (r) kişi θ düzeyi kestirimlerinin yeterli istatistikleridir. Bu nedenle, kişilere ait 

parametreler koşullu olabilirlik kestiriminde yer almaz. Madde parametrelerinin 

kestirimi, kişilere ait toplam skorlara koşullu olarak yapılır. Daha sonra bulunan 

madde parametre kestirimleri, bileşik olabilirlik fonksiyonunda kullanılarak (Eşitlik 

2.2) kişi parametre kestirimleri yapılır. İkili RM için bileşik olabilirlik fonksiyonu 

aşağıdaki gibidir: 
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Burada βj’ler yerine, koşullu en çok olabilirlik kestirimleri yazılır. Toplam 

skoru en düşük olanlar ya da ölçme aracından olabilecek en yüksek skoru alanlar için 

kestirimler yapılamaz. 

 

2.2.2.5. Türetilen veri setlerinin KRM ile analizi 

Karma Rasch Analizi için WINMIRA programı kullanılmıştır. Programa öncelikle R 

ile türetilen veri seti tanıtılmış, sonra bu veri setine bir gizli sınıflı model (RM) 

uydurulmuştur. Bir sınıflı modelden BBÖ elde edilmiştir. Daha sonra aynı veri setine 

iki gizli sınıflı model uydurulmuştur ve yine iki gizli sınıflı modelden BBÖ elde 

edilmiştir. BBÖ, (1.39) eşitli ği ile bir önceki bölümde verilmiştir. Bir gizli sınıflı ve 

iki gizli sınıflı modelden elde edilen BBÖ değerleri karşılaştırılıp uygun sınıf sayısı 

belirlenmiştir. BBÖ değeri en küçük olan model veriye en uygun model olarak 

tanımlanır. Benzetim çalışmasında ele alınan her bir benzetim koşulundaki 200 tekrar 

için bir ve iki sınıflı modeller oluşturulmuştur. Bu noktada KRM sonuçlarından 

beklenen, MİF’e neden olan grubun iki düzeyi olduğu için KRM’nin de iki gizli 

sınıflı yapıyı ortaya koyabilmesidir. 

 

2.3. Benzetim Çalışmasının Sonuçlarının Değerlendirilmesi 

KKM ve KRM kestirimleri kullanılarak yapılan MİF değerlendirmesi, iki farklı alt 

başlık altında ele alınmıştır. 

 

2.3.1. Türetilen veri setlerinde KKM’nin M İF gösteren maddeleri doğru ve 

yanlış saptama oranlarının ve KRM’nin iki gizli sınıf saptama oranının 

değerlendirilmesi 

Bu alt başlık ile türetilen veri setlerinde MİF gösterdiği bilinen maddelerin KKM ile 

doğru saptanma oranlarının belirlenmesi ve KRM ile de bu veri setlerinde iki gizli 

sınıflı yapının saptanıp saptanmadığının sorgulanması amaçlanmıştır. Böylece her iki 
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modelin de MİF’e neden olan etkenin saptanması üzerine performansları 

değerlendirilmiştir. 

Bu amaca yönelik olarak, KKM’den elde edilen standartlaştırılmış artıklar 

bağımlı değişken, türetilen iki düzeyli grup faktörü (ilk 150 birey birinci grubu, 

ikinci 150 birey ikinci grubu oluşturmak üzere) ve altı sınıf aralığına bölünmüş θ 

düzeyi de bağımsız değişkenler olarak alınarak, iki yönlü varyans analizi 

uygulanmıştır. θ düzeyini sınıf aralıklarına bölmek için classInt kütüphanesi 

kullanılmıştır. MİF analizi için rasch(.) fonksiyonu kullanılmıştır (Erdoğan, 2012). 

Bu fonksiyonun argümanları aşağıdaki gibidir: 

 

data: [kişi sayısı×(madde sayısı+grup faktörü)] boyutlu veri matrisi. 

t: maddelere ilişkin eşik değeri sayısı  

ns: her bir gruptaki kişi sayısı  

ni: madde sayısı  

ci: sınıf aralığı sayısı, bu çalışmada 6 olarak seçilmiştir. 

 

Varyans analizi sonucunda, etkileşim terimi anlamlı bulunursa tekdüze 

olmayan MİF olduğu, yalnızca grup faktörü anlamlı bulunursa tekdüze MİF olduğu, 

etkileşim ve grup faktörü anlamlı bulunmazsa MİF olmadığı sonucuna varılmıştır. 

MİF gösteren maddeleri doğru saptama oranları değerlendirilirken, tekdüze olan 

veya olmayan MİF ayrımına bakmaksızın sadece maddelerde MİF saptanıp 

saptanmadığı üzerine odaklanılmıştır. Her bir benzetim koşulunda 20 madde için 200 

MC tekrarı yapıldığından dolayı 4000 maddede KKM ile MİF saptanıp saptanmadığı 

sorgulanmıştır. MİF gösteren madde yüzdesine (%10, %30) göre önceden belirlenen 

MİF gösteren ve göstermeyen maddeler altın standart olarak ele alınmıştır. KKM ile 

elde edilen sonuçlar altın standart değerler ile çapraz tablo kullanılarak 

karşılaştırılmıştır. Aşağıdaki tanımlar kullanılarak KKM’den elde edilen sonuçlar 

yorumlanmıştır. 

1.Doğru pozitif oran (DPO): Altın standart olarak MİF gösteren maddelerde 

KKM ile de MİF saptanan madde oranı 

2. Yanlış negatif oran (YNO): 1- DPO 
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3.Doğru negatif oran (DNO): Altın standart olarak MİF göstermeyen 

maddelerde KKM ile de MİF saptanmayan oranı 

4. Yanlış pozitif oran (YPO): 1-DNO 

5.Doğru sonuç oranı (DSO): Altın standart olarak MİF gösteren maddelerde 

KKM ile de MİF saptanan maddelerin ve altın standart olarak MİF göstermeyen 

maddelerde KKM ile de MİF saptanmayan maddelerin sayısının toplamının toplam 

madde sayısına oranı 

 

Benzetim çalışması için önsel olarak MİF’e neden olan değişkenin iki sınıflı 

olması öngörülmüştür. Dolayısıyla maddelerin işleyişini değiştiren faktör iki 

sınıflıdır ve bu iki sınıf belli bir özellik bakımından birbirinden farklı bireylerden 

oluştuğu için veri setinin homojenliğini bozmaktadır. Benzetim çalışması sonucunda 

da KRM ile bu iki gizli sınıfın saptanması beklenmektedir. Her bir benzetim koşulu 

için türetilen veri setleri KRM ile değerlendirilip BBÖ ile iki gizli sınıfın saptanıp 

saptanmadığı sorgulanmıştır. KRM, KKM gibi her bir maddenin gözlenen bir grup 

açısından MİF gösterip göstermediği hakkında bilgi vermez. KRM ile eldeki veri 

setinin kendi aralarında heterojen kaç tane gizli sınıf içerdiği sorgulanır. Oluşturulan 

bu gizli sınıflarda maddelerin farklı işlediği dolayısıyla bu gizli sınıflarda madde 

zorluklarının sırasının farklı olduğu varsayılır. Eğer kendi aralarında heterojen olan 

bu gizli sınıflar için her bir gruba ilişkin madde zorlukları elde ediliyorsa MİF sorunu 

da çözülmüş demektir. Sonuç olarak birinci stratejide KKM ile elde edilen doğru 

MİF saptanma oranları ile KRM ile elde edilen sınıf sayıları değerlendirilmiştir. 

 

2.3.2. KKM’de M İF analizinden ve iki gizli sınıflı KRM’den elde edilen θ 

kestirimlerinin ve standart hatalarının değerlendirilmesi 

Bu alt başlığın amacı ise KKM ve KRM’nin θ kestirimlerini ve θ kestirimlerinin 

standart hatalarını karşılaştırmaktır. Uygulamada KKM ile bazı maddelerde grup 

faktörü açısından MİF saptandığı zaman grubun her bir kategorisi için ilgili 

maddelerde ayrı ayrı madde parametre kestirimleri yapılmaktadır. Bu işleme 

“KKM’de M İF analizi”  denilir. Bu nedenle, çalışmamızda da MİF gösteren 

maddeler için iki düzeyli grup faktörü açısından madde parametre kestirimleri ayrı 



 

31 
 

ayrı elde edilerek bu kestirimler aracılığı ile θ kestirimleri ve standart hataları elde 

edilecek ve iki gizli sınıflı KRM’den elde edilenlerle karşılaştırılacaktır. 

 

2.3.2.1. θ kestirimlerinin kar şılaştırılması 

KKM ile M İF analizi sonucunda ve KRM ile iki gizli sınıf olması durumunda elde 

edilen θ değerlerinin 200 MC tekrarı üzerinden ortalaması alınmıştır. Her bir 

benzetim koşulu için, altın standart olarak belirlenen θ değerleri ile iki modelden elde 

edilen θ kestirimleri arasındaki saçılım grafikleri çizilmiştir. Saçılım grafiklerine 45 

derecelik eğime sahip bir doğru eklenerek, saçılım grafiğindeki θ’ ların bu doğrudan 

ne kadar saptığı gözlenmiştir. 

Ayrıca, KKM ve KRM’den elde edilen θ kestirimlerinin karşılaştırılması için 

yanlılık ve hata kareler ortalaması ölçütlerinden yararlanılmıştır. Geliştirilmi ş 

performans ölçüm değerlerinin bazıları doğruluğu (accuracy), bazıları etkinliği 

(efficiency) ve bazıları da hem doğruluğu hem de etkinliği bir arada bulundurur. 

Doğruluk, yanlılık miktarını; etkinlik ise 1/varyasyon miktarını yansıtmaktadır. 

Yansız bir kestirimin etkinliği çok düşük olabilir ya da etkin bir kestirim doğru 

değerden çok uzakta olabilir. Bu nedenle kullanılacak olan yanlılık bir doğruluk 

ölçütü iken, hata kareleri ortalaması (HKO) hem doğruluk hem de etkinliği bir arada 

bulunduran karma bir ölçüttür (Çizelge 2.4). Bu çalışma kapsamında bu ölçütler, 

altın standart parametre değerleri ile KKM ve KRM parametre kestirimlerinin 

kıyaslanmasından elde edilmiştir. 

 
Çizelge2.4. Performans ölçütleri 

Yanlılık= θθ̂ −  

Hata Kareleri Ortalaması (HKO)= ( ) )θ̂Var(θθ̂
2

+−  

 
θ Altın standart parametre değeri 

∑
=

=
N

1i
iθ̂200

1
θ̂  

RM veya KRM’den elde edilen 
parametre değerinin 200 benzetim 
tekrarı üzerinden ortalama kestirimi 

( )∑
=

−=
10

1i

2

i θ̂θ̂
200

1
)θ̂Var(  200 benzetim tekrarından bulunan 

deneysel hata 
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Her bir benzetim koşulu için KKM ve KRM’den elde edilen yanlılık ve HKO 

dağılımı kutu-çizgi grafiklerinden yararlanılarak değerlendirilmiştir. Ayrıca bu 

değerler için tanımlayıcı istatistikler verilmiştir. KKM ve KRM’den elde edilen θ 

değerlerinin uyumunu incelemek için sınıf içi korelasyon katsayısından (SKK) 

yararlanılmıştır. 

 

2.3.2.2. θ kestirimlerinin standart hatalarının kar şılaştırılması 

Her bir benzetim koşulu için, KKM ile MİF analizi sonucunda ve KRM ile iki gizli 

sınıf olması durumunda elde edilen θ değerlerinin standart hatalarının 200 MC 

tekrarı üzerinden ortalaması alınmıştır. KKM ve KRM’den elde edilen θ standart 

hatalarının dağılımı kutu-çizgi grafiklerinden yararlanılarak değerlendirilmiştir. 

Ayrıca, standart hatalar için tanımlayıcı istatistikler verilmiştir. 



 

33 
 

3. BULGULAR  
 

3.1.Benzetim Çalışması Bulguları 

 

3.1.1. Türetilen veri setlerinde KKM’nin M İF gösteren maddeleri doğru 

saptama oranlarının ve KRM’nin iki gizli sınıf saptama oranının 

değerlendirilmesi 

20 madde içerisinde MİF gösteren maddelerin KKM ile doğru ve yanlış saptanma 

oranları Çizelge 3.1’de verilmiştir. MİF büyüklüğünün 1 ya da 2 olmasından 

bağımsız olarak, MİF gösteren madde sayısı %10 iken en yüksek DPO, DNO ve 

DSO değerlerinin elde edildiği görülmektedir. En düşük DPO, DNO ve DSO 

değerleri ise MİF gösteren madde sayısı %30 olduğu zaman elde edilmiştir. Çizelge 

3.1.’e bakıldığında, her iki MİF gösteren madde yüzdesi için de MİF büyüklüğünün 

1’den 2’ye çıkmasının DPO oranını arttırdığı söylenebilir. Aynı koşullar altında, 

DNO oranları beklendiği gibi azalmıştır. Dolayısıyla MİF gösteren madde sayısından 

bağımsız, MİF büyüklüğü arttıkça KKM ile MİF saptanan bir maddenin yanlış 

pozitif olma olasılığının yüksek olduğu göz önünde bulundurulmalıdır. Benzer 

şekilde MİF gösteren madde sayısından bağımsız, MİF büyüklüğü azaldıkça KKM 

ile MİF saptanmayan bir maddenin yanlış negatif olma olasılığının yüksek olduğu 

göz ardı edilmemelidir. 
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Çizelge 3.1. Her bir benzetim koşulundaki 200 MC tekrarda MİF gösteren 

                                maddelerin KKM ile doğru saptanma oranları 

M İF gösteren 

madde yüzdesi 

M İF 

büyüklüğü 

 

 Altın Standart 

%10 1  KKM MİF gösteren MİF göstermeyen 

(2 madde)   MİF gösteren 353 13 

   MİF göstermeyen 47 3587 

   TOPLAM 400 3600 

   DPO=0,882 DNO=0,996 DSO=0,985 

M İF gösteren 

madde yüzdesi 

M İF 

büyüklüğü 

 

 Altın Standart 

%30 1  KKM MİF gösteren MİF göstermeyen 

(6 madde)   MİF gösteren 623 105 

   MİF göstermeyen 577 2695 

   TOPLAM 1200 2800 

   DPO=0,519 DNO=0,962 DSO=0,829 

M İF gösteren 

madde yüzdesi 

M İF 

büyüklüğü 

 

 Altın Standart 

%10 2  KKM MİF gösteren MİF göstermeyen 

(2 madde)   MİF gösteren 400 49 

   MİF göstermeyen 0 3551 

   TOPLAM 400 3600 

   DPO=1 DNO=0,986 DSO=0,987 

M İF gösteren 

madde yüzdesi 

M İF 

büyüklüğü 

 

 Altın Standart 

%30 2  KKM MİF gösteren MİF göstermeyen 

(6 madde)   MİF gösteren 1188 1121 

   MİF göstermeyen 12 1679 

   TOPLAM 1200 2800 

   DPO=0,99 DNO=0,599 DSO=0,716 
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Türetilen veri setlerinde KRM ile saptanan gizli sınıf sayıları Şekil 3.1, Şekil 

3.2, Şekil 3.3 ve Şekil 3.4’de verilmiştir. Her bir benzetim koşulu için KRM 

kestirimleri ile hesaplanan BBÖ’ler ile tek gizli sınıf öngörülmüştür. Türetilen veri 

setlerinde belirlenen benzetim koşulları altında, iki kategorili gözlenen grupta belirli 

maddelerin işleyişlerinin farklı olduğu bilindiği için KRM kestirimlerine yönelik elde 

edilen BBÖ değerlerinin bu grubu iki gizli sınıfla tanımlayabilmesi beklenmekteydi. 

 

 
Şekil 3.1. MİF gösteren madde yüzdesi %10, MİF büyüklüğü 1 olduğu durumda 

                 KRM ile 1 sınıflı model ve 2 sınıflı model için elde edilen BBÖ değerleri 

 

 
Şekil 3.2. MİF gösteren madde yüzdesi %30, MİF büyüklüğü 1 olduğu durumda 

                 KRM ile 1 sınıflı model ve 2 sınıflı model için elde edilen BBÖ değerleri 
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Şekil 3.3. MİF gösteren madde yüzdesi %10, MİF büyüklüğü 2 olduğu durumda 

                  KRM ile 1sınıflı model ve 2 sınıflı model için elde edilen BBÖ değerleri 

 

 
Şekil 3.4. MİF gösteren madde yüzdesi %30, MİF büyüklüğü 2 olduğu durumda 

                  KRM ile 1sınıflı model ve 2 sınıflı model için elde edilen BBÖ değerleri 
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3.1.2. KKM’de M İF analizinden ve iki gizli sınıflı KRM’den elde edilen θ 

kestirimlerinin ve standart hatalarının değerlendirilmesi 

 

3.1.2.1. θ kestirimlerinin kar şılaştırılması 

Bu bölümde, KKM’de MİF analizi ile elde edilen θ kestirimleri ve KRM ile iki gizli 

sınıf olması durumunda elde edilen θ kestirimleri karşılaştırılmıştır. Ayrıca, 

hesaplanan yanlılık ve HKO değerlerinin, 300 kişi parametresi üzerinden gösterdiği 

dağılımlara ilişkin grafikler ve bu değerlere ilişkin tanımlayıcı istatistikler 

verilmiştir. 

Şekil 3.5.’de MİF gösteren madde yüzdesi %10 ve %30 iken MİF 

büyüklüğünün 1 veya 2 olması durumunda KRM’ den elde edilen θ kestirimleri ile 

altın standart θ kestirimlerinin oldukça benzer olduğu söylenebilir. Ancak aynı MİF 

büyüklüğü altında, MİF gösteren madde yüzdesinin %30 olduğu durumda %10 

olduğu duruma göre KKM ile elde edilen θ kestirimlerinin 45 derecelik doğrudan 

daha fazla saptığı görülmektedir. Ayrıca, aynı MİF gösteren madde yüzdesi altında, 

MİF büyüklüğünün 2 olduğu durumda 1 olduğu duruma göre, KKM ile elde edilen θ 

kestirimlerinin 45 derecelik doğrudan daha fazla saptığı ifade edilebilir. Sonuç 

olarak, tüm benzetim koşulları için KRM’ den elde edilen θ kestirimlerinin 

KKM’den elde edilenlere göre altın standart θ kestirimlerine daha benzer olduğu 

belirlenmiştir. 

Çizelge 3.2. KKM ve KRM’den elde edilen θ değerleri ile altın standart 

arasındaki SKK değerleri incelendiğinde KRM’den elde edilen SKK değerlerinin 

KKM’ye göre yüksek olduğu söylenebilir. 
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MİF gösteren madde yüzdesi %10; MİF büyüklüğü 1 

 
MİF gösteren madde yüzdesi %30; MİF büyüklüğü 1 

 
MİF gösteren madde yüzdesi %10; MİF büyüklüğü 2 

 
MİF gösteren madde yüzdesi %30; MİF büyüklüğü 2 

Şekil 3.5. Altın standart θ değerleri ile KKM ve KRM’ den elde edilen θ değerleri 

                   arasındaki saçılım grafikleri 
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Çizelge 3.2.KKM ve KRM’den elde edilen θ değerleri ile Altın Standart arasındaki 

                    SKK değerleri ve %95 güven sınırları 

Benzetim Koşulları 

KKM’den elde edilen θ 

değerleri ile Altın Standart 

arasındaki  

SKK (%95 güven sınırı) 

KRM’den elde edilen θ 

değerleri ile Altın Standart 

arasındaki  

SKK (%95 güven sınırı) 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 1 

0,992 (0,990-0,994) 1,0 (0,999-1,0) 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

MİF büyüklüğü 1 

0,944 (0,930-0,955) 1,0 (0,999-1,0) 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 2 

0,975 (0,969-0,980) 1,0 (0,999-1,0) 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

 MİF büyüklüğü 2 

0,896 (0,871-0,916) 1,0 (0,999-1,0) 

 

Gerçek kişi parametre değerleri (θ) ile KKM ve KRM ile bulunan parametre 

kestirimleri (θ̂ ) arasındaki yanlılık değerlerinin, 300 kişi parametresi için 

dağılımlarına bakılacak olursa, bütün benzetim koşulları için, KRM sonucunda 

bulunan kestirimlerdeki yanlılığın KKM’ye göre sıfıra daha yakın olduğu 

görülmektedir (Şekil 3.6.). KKM ile elde edilen en büyük yanlılık değeri MİF 

gösteren madde yüzdesinin %30 ve MİF büyüklüğünün 2 olduğu durumdur. KRM ile 

elde edilen en büyük yanlılık değeri ise MİF gösteren madde yüzdesinin %10 ve MİF 

büyüklüğünün 1 olduğu durumdur. 

 

HKO bakımından θ kestirimleri değerlendirildiğinde bütün benzetim koşulları 

için, KRM sonucunda bulunan kestirimlerdeki HKO’ların KKM‘ye göre daha düşük 

olduğu görülmektedir (Şekil 3.7.). KKM ile en büyük HKO değeri MİF gösteren 

madde yüzdesinin %30 ve MİF büyüklüğünün 2 olduğu durumda elde edilmiştir. 

KRM ile elde edilen en büyük HKO değeri ise MİF gösteren madde yüzdesinin %10 

ve MİF büyüklüğünün 1 olduğu durumdur. 
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Çizelge 3.3.KKM ve KRM’den elde edilen θ değerleri için yanlılık değerlerinin 

                    tanımlayıcı istatistikleri 

Benzetim Koşulları 
Ortalama(standart-sapma) Ortanca(min;maks) 

KKM KRM KKM KRM 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 1 
0,265 ±0,11 -0,021±0,07 

0,27 

(0,04;0,48) 

-0,015 

(-0,16;0,18) 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

MİF büyüklüğü 1 
-0,122±0,67 -0,016±0,05 

-0,14 

(-1,19;0,99) 

-0,018 

(-0,15;0,17) 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 2 
-0,37±0,31 -0,012±0,03 

-0,37 

(-0,88;0,16) 

-0,012 

(-0,16;0,19) 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

 MİF büyüklüğü 2 
-0,61±0,71 -0,013±0,032 

-0,65 

(-1,78;0,59) 

-0,015 

(-0,14;0,21) 

 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 
MİF büyüklüğü 1 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 
MİF büyüklüğü 1 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 
MİF büyüklüğü 2 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 
MİF büyüklüğü 2 

Şekil 3.6. KMM ve KRM’ den elde edilen θ değerleri için yanlılık değerlerinin 

dağılımı 
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Çizelge 3.4. KKM ve KRM’den elde edilen θ değerleri için HKO değerlerinin 

tanımlayıcı istatistikleri 

Benzetim Koşulları 
Ortalama ±standart sapma Ortanca(min;maks) 

KKM KRM KKM KRM 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

 MİF büyüklüğü 1 

0,99±0,07 0,43±0,08 0,97 

(0,86-1,15) 

0,38 

(0,30-0,79) 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

 MİF büyüklüğü 1 

1,23 ±0,17 0,40 ±0,08 1,20 

(0,97;1,64) 

0,37 

(0,28;0,75) 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 2 

1,06±0,28 0,42 ±0,09 0,99 

(0,70;1,66) 

0,35 

(0,29;0,74) 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

 MİF büyüklüğü 2 

1,43 ±0,23 0,41±0,09 1,36 

(1,14;1,99) 

0,36 

(0,31;0,79) 

 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 
MİF büyüklüğü 1 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 
MİF büyüklüğü 1 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 
MİF büyüklüğü 2 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 
MİF büyüklüğü 2 

Şekil 3.7. KKM ve KRM’ den elde edilen θ değerleri için HKO değerlerinin 

dağılımı 
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3.1.2.2. θ kestirimlerinin standart hatalarının kar şılaştırılması 

Bu bölümde, KKM’de MİF analizinden elde edilen θ kestirimlerinin standart hataları 

ve KRM’de iki gizli sınıf olması durumunda elde edilen θ kestirimlerinin standart 

hataları karşılaştırılmıştır. 

Şekil 3.8. ve Çizelge 3.4.’de görüldüğü gibi, MİF gösteren madde yüzdesinin 

%10 ve MİF büyüklüğünün 1 olduğu durumda KKM ve KRM ile elde edilen θ 

değerlerinin standart hatalarının ortancası eşit bulunmuştur. Bu benzetim koşulu 

dışındaki diğer tüm koşullar için, Çizelge 3.5.’de standart hataların ortalamalarına 

ili şkin %95 güven aralıkları da incelendiğinde, KKM ve KRM’den elde edilen 

standart hata değerlerinin benzer olduğu söylenebilir. KKM ve KRM ile en büyük 

standart hata ortalama değeri MİF gösteren madde yüzdesinin %10 ve MİF 

büyüklüğünün 1 olduğu durumda elde edilmiştir. 

Çizelge 3.5.’de KKM ve KRM’den elde edilen θ değerlerinin standart hata 

ortalamalarının %95 güven sınırı incelendiğinde elde edilen güven sınırlarının 

uzunluklarının oldukça benzer olduğu görülmektedir. 

Çizelge 3.6.’de KKM ve KRM’den elde edilen θ değerlerinin standart hataları 

arasındaki SSK değerleri incelendiğinde, en yüksek SKK değerinin MİF gösteren 

madde yüzdesinin %10, MİF büyüklüğünün 1 olduğu durum için elde edildiği 

görülmektedir. En düşük SKK değeri ise MİF gösteren madde yüzdesinin %30, MİF 

büyüklüğünün 2 olduğu durum için elde edilmiştir. Dikkat çeken bir başka nokta ise 

MİF büyüklüğünden bağımsız, MİF gösteren madde yüzdesinin %30 olduğu durum 

için SKK değerinin oldukça düşük olmasıdır. 
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MİF gösteren madde yüzdesi %10 
MİF büyüklüğü 1 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 
MİF büyüklüğü 1 

  

 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 
MİF büyüklüğü 2 

 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 
MİF büyüklüğü 2 

Şekil 3.8. KKM ve KRM’ den elde edilen θ değerlerinin standart hatalarının 

dağılımları 

 

Çizelge 3.5. KKM ve KRM’den elde edilen θ değerlerinin standart hatalarının 

tanımlayıcı istatistikleri 

Benzetim Koşulları 
Ortalama ±standart sapma Ortanca(min;maks) 

KKM KRM KKM KRM 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

 MİF büyüklüğü 1 

0,36±0,05 0,37±0,04 0,34 

(0,32;0,53) 

0,34 

(0,33;0,51) 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

 MİF büyüklüğü 1 

0,32 ±0,06 0,36 ±0,04 0,29 

(0,26;0,59) 

0,34 

(0,32;0,53) 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 2 

0,35±0,05 0,36 ±0,04 0,32 

(0,30;0,54) 

0,35 

(0,32;0,50) 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

 MİF büyüklüğü 2 

0,32 ±0,06 0,35±0,05 0,30 

(0,26;0,55) 

0,34 

(0,31;0,51) 
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Çizelge 3.6. KKM ve KRM’den elde edilen θ değerlerinin standart hatalarının 

ortalamalarına ilişkin %95 güven sınırları 

Benzetim Koşulları 
θ değerlerinin standart hatalarının ortalamalarına 

ili şkin %95 güven sınırı 

 KKM KRM 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 1 
0,3522-0,363 0,3606-0,3702 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

MİF büyüklüğü 1 
0,3143-0,3286 0,3586-0,3684 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 2 
0,3401-0,3524 0,3552-0,3646 

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

MİF büyüklüğü 2 
0,3123-0,3251 0,3447-0,3549 

 

Çizelge 3.7. KKM ve KRM’den elde edilen θ değerlerinin standart hataları 

arasındaki SKK değerleri ve %95 güven aralıkları 

Benzetim Koşulları 

KKM ve KRM’den elde edilen θ değerlerinin 

standart hataları arasındaki SKK değeri 

(%95 güven sınırı) 

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 1 

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

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

MİF büyüklüğü 1 

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

MİF gösteren madde yüzdesi %10 

MİF büyüklüğü 2 

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

MİF gösteren madde yüzdesi %30 

MİF büyüklüğü 2 

0,620 (0,545-0,685) 
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4. TARTI ŞMA 

 

4.1. Sonuçların Özeti ve Literatürle Karşılaştırılması 

KRM üzerine bugüne kadar yapılan tüm benzetim çalışmaları iki sonuçlu maddeler 

için tasarlanmışlardır. Bu çalışmaların çok büyük bir kısmı eğitim alanına yönelik 

tasarlandığı için, büyük örneklemler ele alınarak sonuçlar değerlendirilmiştir. 

Literatürde küçük örneklem altında, çok sonuçlu maddeler içeren veri setlerinde 

KRM’nin performansını değerlendiren bir çalışma bulunmamaktadır. 

De Ayala et.al (2002) yaptıkları çalışmada farklı MİF saptama yöntemleri 

kullanmışlar ve bu yöntemlerin MİF saptama açısından doğruluklarını 

değerlendirmişlerdir. Bu yöntemlerin içinde KRM de bulunmaktadır. KRM’nin 

önceden saptanan gözlenen gruplar üzerine odaklanmadan bireyleri kendi aralarında 

heterojen gruplara ayırmasının ve her bir sınıfta madde parametre kestirimlerini 

sağlayarak MİF sorununu çözmesinin, gözlenen grupları referans alan yöntemlere 

göre avantaj olduğunu ifade etmişlerdir. Bu çalışmada iki sonuçlu maddeler 

üzerinden yorum yapılmıştır. 

Samuelsen (2005) yaptığı çalışmada, iki sonuçlu maddeler için, MİF gösteren 

madde sayısının ve MİF büyüklüğünün arttığı durumda MİF içeren maddelerin doğru 

tanımlanma oranlarını incelemiştir. Çalışmada özellikle MİF’e neden olan gözlenen 

grup üzerine odaklanılmış ve bu grubu oluşturan alt grupların büyüklükleri de göz 

önüne alınarak benzetim çalışması yapılmıştır. Aynı çalışmada sadece KRM ile 

belirlenen sınıf sayısı altında elde edilen θ kestirimlerinin dağılımları incelenmiştir. 

Ayrıca bu çalışmada küçük örneklemler için KRM’den elde edilen sonuçların etkin 

olmadığı öngörülmüştür. Veri setindeki gözlenen grupların her zaman gizli sınıfların 

bir tanımlayıcısı olamayacağı üzerinde de durulmuştur. KRM ile elde edilen gizli 

sınıfları gözlenen gruplar ile tanımlamaya çalışmak yerine, doğrudan her bir gizli 

sınıftaki bireylerin yanıt desenlerini yorumlamanın daha etkin olacağı 

öngörülmüştür. 

Cho (2007) yaptığı çalışmada iki sonuçlu maddeler için çok düzeyli Karma 

Madde Yanıt Modelinin MİF’i tanımlama üzerine etkisini incelemiştir. Ayrıca 

Karma Madde Yanıt Modelinden elde edilen gizli sınıfların gözlenen gruplar ile 
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tanımlanabilirliği sorgulanmıştır. Bu çalışmada da Samuelsen (2005) ile benzer 

sonuçlar elde edilmiştir. 

Sağlık alanında büyük örneklemler ile çalışmak her zaman mümkün 

olmamaktadır. Ayrıca sağlık alanında kullanılan ölçekler genellikle çok sonuçlu 

maddelerden oluşmaktadır. Bunun sebebi, çok sonuçlu maddelerin iki sonuçlu 

maddelere göre daha fazla bilgi sağlaması ve çok sonuçlu maddelerden elde edilen θ 

kestirimlerinin standart hatalarının iki sonuçlu maddelerden elde edilene göre daha 

düşük olmasıdır. Sağlık alanı için yorumlanabilecek sonuçlar elde etmeye yönelik bu 

çalışmada örneklem büyüklüğü 300 alınarak ve ölçme aracındaki maddeler çok 

sonuçlu olacak şekilde belirlenerek benzetim çalışması kurgusu yapılmıştır. Bu 

çalışmada veri setinin iki gizli sınıf içerdiği varsayımı altında KRM ile parametre 

kestirimleri elde edilmiştir. 

KRM ile veri setinin tek sınıflı olduğu saptandığında bu veri setinin RM’ye 

uyum gösterdiği söylenir. Başka bir deyişle, çok sonuçlu maddeler için tek sınıflı 

KRM KKM’ye denktir. Tek sınıflı KRM (ya da KKM) veri setindeki bireylerin 

homojen olduğunu varsayar. KRM ile iki veya daha fazla gizli sınıf saptanırsa veri 

setinde kendi içinde homojen ve kendi aralarında heterojen bireylerden oluşan iki 

veya daha fazla sınıf olduğu ifade edilir. Türetilen veri setlerinin MİF gösteren 

maddeler içermesi, gözlenen bir grup açısından bireylerin maddelere farklı yanıt 

vermesi anlamına gelmektedir. Dolayısıyla bireyler MİF gösteren maddelere 

verdikleri yanıtlar açısından heterojen bir yapı oluştururular. Benzetim çalışmasında 

türetilen veri setlerinin hepsi belirlenen yüzde ve büyüklüklerde MİF gösteren 

maddeler içermektedir. Dolayısıyla bu veri setlerinin tamamının bireyler açısından 

heterojen olduğu söylenebilir. Fakat bu heterojenliğin MİF gösteren madde 

yüzdesinin %10, MİF büyüklüğünün 1 olduğu durumda daha az, MİF gösteren 

madde yüzdesinin %30, MİF büyüklüğünün 2 olduğu durumda daha fazla olması 

beklenmektedir. 

MİF gösteren maddelerin KKM ile doğru saptanma oranları incelendiğinde 

MİF büyüklüğünün 1 ya da 2 olmasından bağımsız olarak, MİF gösteren madde 

yüzdesi %10 iken en yüksek DPO, DNO ve DSO değerlerinin elde edildiği 

görülmektedir. En düşük DPO, DNO ve DSO değerleri ise MİF gösteren madde 

yüzdesi %30 olduğu zaman elde edilmiştir. Bu sonuç yukarıda tanımlanan homojen 
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ve heterojen veri setlerine yönelik tanım ile uyumludur. Tamamen heterojen olmayan 

gruplarda KKM ile daha iyi sonuçlar elde edilmiştir. Ayrıca MİF gösteren madde 

yüzdesinin KKM sonuçları üzerine etkisinin oldukça yüksek olduğu görülmektedir. 

Samuelsen (2005) iki sonuçlu maddeler için küçük örneklem büyüklüğünde 

KRM’den elde edilen sonuçların etkin olmadığını öngörmüştür. Bu çalışmada çok 

sonuçlu maddeler ele alındığı ve çok sonuçlu maddeler üzerinde iki sonuçlu 

maddelere göre daha fazla parametre kestirimi elde edildiği için çok sonuçlu 

maddelerde daha büyük örneklemler üzerinde çalışmak gerektiği açıktır. Her bir 

benzetim koşulu için türetilen veri setlerinde KRM ile tek gizli sınıf saptanmıştır. 

KRM ile beklenen iki gizli sınıflı yapının ortaya koyulamamasının nedeninin 

benzetim çalışmasının küçük örneklem altında tasarlanmış olduğu düşünülmektedir. 

Dolayısıyla çalışmamızdan elde edilen bu sonuç, Samuelsen’in (2005) çalışması ile 

uyumludur. 

θ parametreleri açısından KKM ve KRM’den elde edilen yanlılık 

incelendiğinde KRM’den elde edilen yanlılık değerlerinin sıfıra çok yakın olduğu 

görülmektedir. Ayrıca iki modelden elde edilen HKO değerlerine bakıldığında da 

KRM’den elde edilen HKO değerlerinin KKM’ye göre daha düşük olduğu 

belirlenmiştir.. Dolayısıyla her bir benzetim koşulu için KRM’den elde edilen θ 

parametre kestirimlerinin KKM’ye göre daha iyi olduğu söylenebilir. KKM ve KRM 

θ parametrelerinin standart hataları açsından karşılaştırıldığında genel olarak KKM 

ve KRM’den edilen standart hataların benzer olduğu görülmektedir. Bu sonuç da 

heterojen gruplarda KRM ile daha iyi θ kestirimlerinin elde edildiğini 

göstermektedir. 

θ değerleri ile altın standart arasındaki SKK değerleri incelendiğinde KRM’den 

elde edilen SKK değerlerinin KKM’ye göre yüksek olduğu görülmektedir. Eğer bir 

veri seti homojen ise, KKM’nin veriye uyum göstereceği bilinmektedir. MİF 

gösteren madde yüzdesinin ve MİF büyüklüğünün düşük olduğu durumda veri 

setinin homojene yakın olduğu söylenebilir. Dolayısıyla türetilen veri setlerinde MİF 

gösteren madde yüzdesinin %10, MİF büyüklüğünün 1 olduğu durumda KKM’den 

elde edilen SKK değerinin yüksek olması beklenen bir durumdur. KKM için en 

düşük SKK değeri ise MİF gösteren madde yüzdesinin %30, MİF büyüklüğünün 2 

olduğu durum için elde edilmiştir. Bu koşullarda veri setinin heterojen olduğu 
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söylenebilir ve KKM ve KRM’den elde edilen θ değerleri ile altın standart arasındaki 

SKK değerleri incelendiğinde KRM’den elde edilen SKK değerlerinin daha yüksek 

olduğu görülmektedir. Bu sonuç, heterojen veri setlerinden KRM ile daha iyi 

parametre kestirimleri elde edildiğinin göstergesidir. 

KKM ve KRM’den elde edilen θ değerlerinin standart hataları arasındaki SKK 

değerleri incelendiğinde en yüksek SKK değerinin MİF gösteren madde yüzdesi 

%10, MİF büyüklüğü 1 olduğu durum için elde edildiği görülebilir. Bu koşullar 

altında verinin homojen olduğu düşünülürse elde edilen sonuç θ kestirimleri için elde 

edilen sonuç ile uyumludur. θ değerlerinin standart hataları için dikkat çeken durum 

MİF büyüklüğünden bağımsız MİF gösteren madde yüzdesi %30 iken iki modelden 

elde edilen SKK değerlerinin oldukça düşük olmasıdır. Bu sonuç, MİF gösteren 

madde yüzdesinin kestirimler üzerine etkisinin bir başka kanıtıdır. 

Sonuç olarak, var olan MİF’i belirlemede küçük örneklem ve çok sonuçlu 

maddeler altında KKM ve KRM’nin başarılı olamadığı söylenebilir. Çünkü KKM ile 

hiçbir benzetim koşulu için DSO %100’e ulaşmamıştır. Ayrıca KRM ile de var olan 

iki sınıf saptanamamıştır. Genel olarak θ kestirimlerinde KRM’nin KKM’den daha 

iyi sonuç verdiği görülmektedir. θ kestirimlerinin standart hatalarının da benzer 

olduğu görülmüştür. Dolayısıyla heterojen veri setlerinde KRM’den elde edilen 

parametre kestirimlerinin daha iyi olduğu söylenebilir. 

 

4.2. Çalışmanın Kısıtlılıkları 

Bu çalışma kapsamında yapılan benzetim çalışması, Intel(R) CoreTM 2 CPU, 

Intel(R) CoreTM I5 özelliklerindeki üç bilgisayarda paralel olarak 

gerçekleştirilmi ştir. R’da verilerin türetilmesi, türetilen verilerden çalışma ile ilgili 

gerekli parametrelerin elde edilmesi yaklaşık 1,5 ay almıştır. WINMIRA 

programının iterasyonda yavaş olması bu süreyi uzatmıştır. Tüm veri türetme 

işlemlerinin R’da düzenlenmesi ile bu süreç hızlandırılarak her bir benzetim koşulu 

için tekrarlar arttırılabilir. Fakat bu düzenleme daha ileri düzey bir yazılım bilgisi 

gerektirir. Bu çalışmada benzetim çalışması içeriğinde iki faktör değiştirilerek 

benzetim senaryoları oluşturulmuştur. Benzetim faktörleri arttırılarak sonuçlar farklı 

senaryolar altında değerlendirilebilir. MİF’e neden olan gözlenen grubun iki alt 



 

49 
 

gruptan oluştuğu, bu alt grupların birinde ilk 150 bireyin, diğer alt grupta ise geri 

kalan 150 bireyin olduğu varsayılmıştır. Başka bir deyişle gözlenen grup %50 / %50 

oranlarında iki alt gruba ayrılmıştır. Bu oranlar da benzetim çalışmasında değişen bir 

faktör olarak alınabilir. Ayrıca farklı örneklem büyüklükleri, madde sayıları ve eşik 

değeri sayılarının da sonuçlar üzerindeki etkisi incelenebilir. Benzetim çalışmasında 

MİF gösterdiği öngörülen tüm maddelerin zorluklarının bir grupta diğerine göre daha 

yüksek olduğu varsayılmıştır. MİF gösterdiği öngörülen bu maddelerin bazılarının 

bir grupta, geri kalanların diğer grupta daha zor oldukları varsayımı altında benzetim 

çalışması tekrarlanabilir. 
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5. SONUÇ ve ÖNERİLER 

 

Rasch analizinin temel varsayımlarından biri ölçeği oluşturan maddelerin tümünün 

tek bir özelliği ölçmesi gerekliliğidir. Yani ölçek tek boyutlu olmalıdır. Eğer tek 

boyutluluk sağlanmıyorsa doğru ölçüm yapılamaz. Bu varsayımın bozulmasına 

neden olan faktörlerden biri de maddelerin ölçeğin uygulandığı bireylerin 

oluşturduğu alt gruplarda işleyişinin farklı olmasıdır, yani maddelerin MİF 

göstermesidir. MİF göstermeyen maddelerden oluşan bir ölçeğin geçerliğinin yüksek 

olması beklenir. 

Bu çalışmada farklı yüzdelerde ve büyüklüklerde MİF gösteren maddeler 

içeren veri setleri türetilmiş ve bu veri setlerinde KKM ve KRM’nin parametre 

kestirimleri üzerine performansları karşılaştırılmıştır. Türetilen veri setlerinde MİF’e 

neden olan gözlenen grup, iki alt gruptan oluşan bir değişken olarak tanımlanmıştır. 

Dolayısıyla türetilen veri setlerinin farklı özellikteki iki gruptan oluştukları ve 

heterojen oldukları söylenebilir. MİF gösteren madde yüzdesinin ve büyüklüğünün 

değişmesine bağlı olarak KKM’den elde edilen DSO değerlerinin değişmesi ve KRM 

ile tek gizli sınıf elde edilmesi nedeniyle, küçük örneklem altında iki modelin de MİF 

tanımlamada başarılı olamadıkları söylenebilir. Tüm benzetim koşulları için 

KRM’den elde edilen θ kestirimleri KKM’den elde edilenlere göre altın standart 

değerlere daha yakın çıkmıştır. İki modelden elde edilen θ kestirimlerinin standart 

hataları da benzerdir. Sonuç olarak heterojen bireylerden oluşan veri setlerinde 

KRM’nin KKM’ye göre daha iyi parametre kestirimleri sağladığı söylenebilir. KRM 

ile MİF’e neden olan gözlenen grup hakkında önsel bilgiye gerek yoktur. Dolayısıyla 

klinik araştırmalar tasarlanırken MİF kaynağı olabilecek önsel gözlenen faktörler 

tanımlanamıyorsa KRM ile veri setinin iki veya daha fazla gizli sınıf içerip 

içermediği sorgulanabilir. Sonuç olarak yeterli örneklem büyüklüğü altında, homojen 

veri setlerinde KKM’den elde edilen sonuçlara güvenilebilir. Fakat verinin 

homojenliği hakkında net bir bilgi yoksa veri KRM ile tekrar değerlendirilip 

homojenliği bozan gizli sınıflar tanımlanmalıdır. 



 

51 
 

 

ÖZET 
 
Ölçeklerde Saptanan Madde İşlev Farklılığının Karma Rasch Analizi ile 
İncelenmesi 
 
Bu çalışmanın amacı, madde işlev farklılığı (MİF) gösteren maddeler içeren veri 
setlerinde Karma Rasch modelinin (KRM) MİF’e neden olan grubu belirlemedeki ve 
kişi parametre kestirimleri üzerindeki başarısını değerlendirmektir. Literatürde küçük 
örneklem büyüklüğüne sahip ve çok sonuçlu maddeler içeren veri setlerinde 
KRM’nin performansını değerlendiren çalışma yoktur. Bu çalışmanın sonuçları 
küçük örneklem büyüklüğü ve çok sonuçlu maddeler için genellenmiştir.  

Çalışmanın amacına yönelik, altın standart olarak MİF gösteren maddeler ve 
kişi parametreleri tanımlanmıştır. Yapılan benzetim çalışmasında altın standart 
değerler kullanılarak, farklı yüzde ve büyüklüklerde MİF gösteren maddeler içeren 
veri setleri türetilmiştir. Türetilen bu veri setleri sayesinde maddelere verilen yanıtlar 
açsından bireyler arasında farklılık yaratıldığı için, veri setlerinin heterojen olduğu 
söylenebilir. Türetilen veri setlerinde kısmi kredi modelinin (KKM) doğru saptadığı 
MİF gösteren madde yüzdeleri değerlendirilmiş, KRM ile gizli sınıf sayıları 
saptanmıştır. Ayrıca her iki modelden elde edilen kişi parametre kestirimleri altın 
standart değerler ile karşılaştırılmıştır. 

KKM ile M İF’i doğru saptama oranı sadece MİF gösteren madde yüzdesinin 
%10 ve MİF büyüklüğünün 1 olduğu durumda yüksek elde edilmiştir. KRM ile tüm 
veri setlerinde tek sınıflı yapı saptanmıştır. Dolayısıyla iki modelin de var olan MİF’i 
belirlemede tam olarak başarılı olamadıkları söylenebilir. Tüm benzetim koşulları 
için KRM’den elde edilen kişi parametre değerlerinin altın standart parametre 
değerlerine oldukça yakın olduğu görülmüştür. Veri setinin heterojenliği arttığında, 
KKM’den elde edilen kişi parametre değerlerinin altın standart parametre 
değerlerinden saptığı gözlenmiştir. Parametre kestirimleri bakımından KRM ile elde 
edilen yanlılık ve hata kareleri ortalaması değerlerinin KKM’ye göre daha düşük 
olduğu saptanmıştır. İki modelden elde edilen kişi parametrelerinin standart hataları 
benzerdir. 

Sonuç olarak, heterojen veri setlerinde KRM ile elde edilen kişi parametre 
kestirimlerinin altın standart değerlere oldukça yakın olduğu ve KKM’ye göre daha 
iyi kestirimler elde edildiği söylenebilir. Literatürde iki sonuçlu maddeler içeren ve 
küçük örnekleme sahip veri setlerinde KRM’nin etkin sonuç vermediği ifade 
edilmiştir. Bu çalışma ile çok sonuçlu maddeler içeren ve küçük örnekleme sahip 
veri setlerinde KRM’nin MİF’e neden olan etkeni tanımlamada başarılı olamadığı 
kanıtlanmıştır. 
 

Anahtar Kelimeler:  gizli sınıf, Karma Rasch modelleri, kısmi kredi modeli, 
küçük örneklem, madde işlev farklılığı 
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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 effectiveness of Mixed Rasch Model 
(MRM) on detecting the group that cause differential item functioning (DIF) and on 
person estimates while the data set known to be contain DIF. There is no study at the 
literature about how the MRM performs while the sample is small and items are 
polytomous. In this study, the results were generalized for small sample size and 
polytomous items. 

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

True detection rate is high only for DIF percent is %10 and DIF magnitude is 1 
or 2. For all simulated data set, one latent class was found by MRM. So one can 
conclude that both models were not successful on detected DIF. Person parameters 
were the same with gold standard parameters for MRM. While the data set became 
heterogeneous, PCM parameter estimates deviated from gold standard values. Also 
bias and mean square error for MRM was lower than PCM. Standard errors of person 
parameters were same for MRM and PCM. 

As a result, for heterogeneous data sets the MRM person estimates were 
similar with the gold standard person parameters and better estimates were obtained 
comparing with PCM. In the literature it is stated that MRM performs bad while the 
sample is small and items are dichotomous. In this study, it is verified that MRM 
performs bad to detect the group that cause DIF for data sets include small sample 
size and polytomous items. 
 

Keywords: differential item functioning, latent class, Mixed Rasch Model, 
partial credit model, small sample 
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EKLER 
 

EK-1 

 

Veri türetmede ve 2.3.1. alt başlığını değerlendirmede kullanılan 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-theta.min)/(ns-1)))  

beta1=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,t13,t14,t15,t16,t17,t18,t19,t20) 

 

 

beta2=beta1 

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

beta1=beta1+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(beta[i,]) 

       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,i]=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+prob[,k,i] 

     resp[,i]=ifelse(random[,i]>sump, resp[,i]+1, resp[,i]+0) 

     } 

 } 

return(resp) 

} 

 

####MERGED DATA#### 

 

g1=datagen(ns,ni,t,beta1,theta) 

g2=datagen(ns,ni,t,beta2,theta) 

total<-rbind(g1,g2) 

write.table(total,file="1.txt",sep="",row.names=FALSE,col.names=FALSE) 

 

####PARTIAL CREDIT MODEL#### 

 

model=PCM(total) 

 

 beta_rasch=thresholds(model) 

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

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

 p.s<-person.parameter(model) 

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

 extreme=cbind(extreme) 
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 id<-1: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=pers[order(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=pers[order(pers[,1]),] 

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

    

 }   

 

####DIF#### 

 

grp1<-cbind(0,1:ns) 

grp2<-cbind(1,1:ns) 

a<-cbind(grp1[,1]) 

b<-cbind(grp2[,1]) 

grup=rbind(a,b) 

difgrup<-cbind(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]) 

  CInt<-classIntervals(var=pers[-extreme,2],n=ci,style="equal") 

  theta_gr<-findCols(CInt) 

  theta_gr<-as.factor(theta_gr) 

  

 } else { 

 

  z_res<-residuals(p.s) 

  manifest<-factor(grup) 

  CInt<-classIntervals(var=pers[,2],n=ci,style="equal") 

  theta_gr<-findCols(CInt) 

  theta_gr<-as.factor(theta_gr) 

 } 

   

 

dif<-matrix(NA,nrow=ni,ncol=2) 

 for(i in 1:ni){ 

  anov<-aov(z_res[,i]~theta_gr+manifest+theta_gr*manifest) 

  anov.test<-summary(anov) 

  dif[i,]<-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 türetmede ve 2.3.2. alt başlığını değerlendirmede kullanılan 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-theta.min)/(ns-1)))  

beta1=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,t13,t14,t15,t16,t17,t18,t19,t20) 

 

 

beta2=beta1 

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

beta1=beta1+th 

beta2=beta2+th 

 

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

 

out <- total 

for (i in 1:length(which((beta1-beta2)[,1]!=0))){ 

out[1:ns,which((beta1-beta2)[,1]!=0)[i]]<-paste(NA,out[1:ns,which((beta1-
beta2)[,1]!=0)[i]],sep="&") 

out[(ns+1):(2*ns),which((beta1-beta2)[,1]!=0)[i]]<-
paste(out[(ns+1):(2*ns),which((beta1-beta2)[,1]!=0)[i]],NA,sep="&") 

 } 

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

total=do.call( "cbind.data.frame", lapply( outlist, do.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=T) 

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

 p.s<-person.parameter(model) 

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

   

 

 id<-1: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=pers[order(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=pers[order(pers[,1]),] 

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

    

 }   

 

pers_1<-cbind(pers[,2]) 

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