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OZET

TEST GUVENLIGI ACISINDAN BiREYLER ARASINDAKI OLASI i$ BIRLIGININ INCELENMESI

Bireyler test dncesinde ya da test siirecinde hile yoluyla is birligi yaparak cevaplari
paylasabilmektedirler. Yapilan bu hileler test puanlarinin gecerligi icin bilyiik bir tehdit
olusturmaktadir. Bu arastirmanin amaci ¢oktan segmeli maddelerden olusan testlerde hile yapan
bireylerin olasi is birligini belirlemede M4 benzerlik istatistigi kullanilarak makine 6grenme
yontemlerinin performansini ortaya koymaktir. Bu c¢alismada, M4 istatistigi kullanilarak
denetimsiz makine 6grenme tiirii olan hiyerarsik kiimeleme ve yari-denetimli makine 6grenme
tiird olan kendi kendine 6grenme ve SETRED (Self Training with Editing) yontemlerinin hile
yapan bireyleri ve gruplar1 belirleme performansini ortaya koymak hedeflenmektedir.
Arastirmada simiilasyon verileriyle calisilarak cesitli kosullar altinda yontemlerin performans
Olcttleri ortaya konmaktadir. Bu kosullar is birligi yapan grup sayisi (1 ve 2), grupta yer alan
bireylerin sayisi (5, 10, 20) ve kopya ¢ekilmis madde sayisinin oranidir (%10, %15, %20, %40).
Bu kosullarin ¢aprazlanmasiyla elde edilen verinin liretimi ve analizleri R-3.6.1 bilgisayar
programi yardimiyla yapilmistir. Calisma sonucunda Ward kiimeleme yodnteminin, testteki
maddelerin %40 ve lizeri kopya oraninda hileyle is birligi yapan bireyleri belirlemede olduk¢a
glclii bir yontem oldugu; %20 ve altinda ise yontemin performansinin yetersiz kaldig1 ortaya
cikmistir. Gruplardaki is birlikci birey sayisi arttikca yontemin kiimeleme performansi da
artmaktadir. Kendi kendine 6grenme ve SETRED yontemlerinin siniflandirma performanslarinin
her kosulda ayni oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu yontemlerin is birligi yapmayan bireyleri
siniflandirma performansinin her kosulda yiiksek oldugu; ancak is birlik¢i bir gruplu
orneklemlerde is birligi yapan bireylerin sinifin1 tahmin etmede performansinin yeterli olmadig;
gruptaki birey sayisinin yontemlerin performansina etkisinin ise diisiik oldugu ortaya ¢ikmistir.
Iki farkl is birlik¢i gruplu érneklemlerde bu yéntemlerin siniflandirma performanslarinin bir
gruplu érneklemden daha iyi oldugu ortaya ¢ikmistir. Genel olarak %40 ve lizeri kopya oraninda
bu yari-denetimsiz yontemlerin is birlik¢i bireyleri ve gruplari oldukga iyi ayirt ettigi; gruplardaki
is birligi yapan birey sayis1 arttik¢a bu performansin da arttig1 sonucuna ulasilmistir.

Anahtar kelimeler: Hile, bireyler arasi is birligi, M4, makine 6grenmesi

Damigsman: Dog. Dr. Onder SUNBUL, Mersin Universitesi, Egitim Bilimleri/ Egitimde Olgme ve
Degerlendirme Anabilim Dali, Mersin.
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF POSSIBLE COLLUSION BETWEEN EXAMINEES IN TERMS OF TEST
SECURITY

Examinees will share their answers with collusion via cheating in or during test. Cheating
is a big threat for validity of test scores. Purpose of this research is to determine the performance
of machine learning methods by using M4 similarity statistic in investigating the possible
collusion of individuals in the tests consisting of multiple-choice items. In this study, it is aimed
to determine the performance of hierarchical clustering, self-learning and SETRED (Self Training
with Editing) methods to identify collusion individuals and groups by using M4 statistics. In the
research, the performance criteria of the methods are presented by working with simulation data
under various conditions. These conditions are the number of collusion groups (1,2), the number
of examinees in groups (5, 10, 20), and the amount of copying (%10, %15, %20, %40). Data
generation with crossed of these conditions and analysis were done with R-3.6.1 software. At the
end of the study, it was determined that Ward clustering method was a powerful method for
identifying collusion examinees who collaborated at a rate of 40% or more of the items in the test
and also the performance of the method was insufficient at a rate of 20% or less of the items.
Clustering performance of the method increased with increasing the number of collusion
examinees in the groups. The classification performance of self-learning and SETRED methods
was found to be the same in all conditions. The performance of these methods to classify
examinees who do not cooperate was high in all conditions; however, it was found that the
performances in predicting the class of one collusion group was not sufficient and the effect of
the number of examinees in the collusion group on the performance of the methods was low. The
classification performance of these methods in samples with two different collusion groups was
found to be better than samples with one collusion group. Generally, these methods quite well
distinguished the collusion examinees and groups at 40% or more number of copied items and
this performance increased as the number of collusion examinees in the groups increased.

Keywords: Cheating, collusion, M4, machine learning
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1. GIRIS

Ginimiizde o6l¢gme ve degerlendirmede ve buna paralel olarak bilgisayar
programlarindaki hizla artan gelismelerle bireylerin ilgilenilen 6zelik ya da yetenek diizeyleri
hakkinda kolaylikla bilgi elde edinilebilmektedir. Birgok alanda genis 6l¢ekli sinavlardan elde
edilen bu bilgiler kullanilarak bireylerin o alanla ilgili yeterlikleri kestirilmeye calisilir. Ozellikle
is alanlarina birey se¢ciminde ve egitim kurumlarina 6grenci yerlestirmede kullanilan bu bilgiler
oldukga biiyiik 6neme sahiptir. Bu nedenle bireyler hem sosyal statii hem de sosyo-ekonomik
yonden tatmin olma isteklerini karsilamak adina ilgi goren is alanlar1 ve iiniversitelerde yer
alabilmek icin biiyiik ¢aba sarf etmektedirler. Bireyler arasi rekabetin giin gectikce artmasi ve
eszamanli olarak teknolojinin gelismesi ve sosyal medyanin kullaniminin artmasi ile hile yoluyla
basarili olma ¢abalar1 da artmaktadir. Ancak bu sekilde hilelerle elde edilen basarilar, bireylerin
gercekteki yetenek diizeylerini yansitmamaktadir. Bu da bireyler hakkinda yanlis kararlar
verilmesine, ilgili 6zelik yoniinden yeterli olmadig1 halde bireye yeterliymis gibi ya da ilgili 6zellik
acisindan yeterliyken yetersizmis gibi davranilmasina neden olmaktadir. Bu nedenle test
glvenligini bozan hileleri belirlemek testin gecerligi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Test icerisinde yapilan hilelerin, kopya cekme, testi uygulayan 6gretmenin maddeler
hakkinda bireylere ipucu vermesi (educator cheating), maddeler yayinlanmamis olsa da
maddeler hakkinda 6n bilgilerin (preknowledge) olmasi veya maddelerin teshir (exposure)
olmasi gibi bircok cesidi vardir. Yapilan bu hileler bireysel ya da grupca da olabilmektedir. Eger
test uygulamasindan once ya da testin uygulanmasi esnasinda bir is birliginden so6z ediliyorsa
buna, is birligiyle yapilan hile (collusion) adi verilmektedir. Bireyler arasi is birligi olarak da
adlandirilabilen bu hile tiirii, en az bir bireye bireysel kazang saglamak icin iki ya da daha fazla
bireyin birlikte ¢alismasi olarak tanimlanan test senaryosudur (Maynes, 2017, s.48). Bu is birligi,
bir bireyin teste baska bir bireyin yerine girmesi, testten dnce bilgilerin paylasimi, test esnasinda
birbirleriyle s6zel ya da s6zel olmayan bir sekilde (teknolojik araclarla, yazili olarak hazirlanan
kopya gibi) iletisime gecmesi; test yoneticisi (uygulayicisi) veya 6gretmenin gizli olarak test
hakkinda test dncesi ya da esnasinda bilgi paylasmasi seklinde olabilmektedir.

Bu hileleri belirlemede ise bir¢cok yontem kullanilmaktadir. Bunlar arasinda kopya
belirleme yontemleri, madde 6nbilgisini (testten dnce cevaplari bilinen maddeler) ya da saibeli
maddeleri belirleme yontemleri, silme ve anormal puan artisin1 belirleme yo6ntemleri
saylilabilmektedir. Bu yontemler ise kullanilan istatistiklerin 6zelliklerine gore kendi icinde farkh
adlar almaktadir. Bu c¢alismada alanyazinda bu ydntemlerden siklikla tercih edilenlere yer

verilmistir.
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1.1. Kopya Belirleme Yéntemleri

Bireyler daha iyi bir derece almak, sosyal yasamda kabul gormek, ebeveynlerini memnun
etmek icin veya kisilik 6zelliklerinden dolay1 kopya ¢ekme egiliminde olabilirler (Cizek, 1999).
Test esnasinda kopya ¢eken bireyler ya biri kaynak digeri kopyaci olup kopyaci pasif olan
kaynaktan maddenin cevabini hile yoluyla almakta ya da bireyler birbiriyle cevaplar
paylasmaktadir.

Istatistiksel bulgulara dayali kopya belirleme yéntemlerini Saupe (1960) deneysel ve sans
olasiligina dayali olmak tizere ikiye ayirmaktadir. Deneysel (empirical) yontemlerde, kopya
cektigi siiphelenilen bireylere ait dagilim ile kopya ¢ekilmedigi bilinen bir gruba ait cevaplarin
dagilimlart karsilastirlmaktayken; sans olasiligina dayali yontemlerde ise kopya cektigi
stiphelenilen bireylere ait bilinen bir dagilim ile binom, poisson, standart normal dagilim gibi
teorik bir dagilim karsilastirilmaktadir. Zamanla kopya belirlemede kullanilan ydntemlerin
bircogunun iiretiminde arastirmacilar deneysel yontemlerden uzaklasarak, sans yontemlerine
yonelmistir (Cizek, 1999, s.139).

Glnimiizde kopya belirleme calismalarinda cekilen kopyaya gore cevap kopyalama
(answer copying) indeksleri, benzerlik istatistikleri ve birey-uyum istatistikleri kullanilmaktadir.

Cevap kopyalamada isteyerek ya da istemeyerek cevaplar1 kopyaci tarafindan kopya
cekilen bir kaynak vardir. Bu tiir kopyay1 belirlemede kullanilan indeksler kopyacinin kaynaktan
¢ektigi cevaplara yani bu iki birey cifti arasindaki benzer cevaplara odaklanmaktadir. Benzerlik
istatistiklerinde ise durum biraz farkhidir. Ciinkii bireyler kopyaci ya da kaynak olarak
adlandirilmamaktadir ve bireylerin birbiriyle anlasmali olarak cektigi kopyay1 belirlemeye
calismaktadir. Cevap kopyalamanin aksine bireylerin benzer cevaplarinda simetriklik mevcuttur.
A bireyi B’den, B bireyi de A’dan isteyerek ya da anlasmali olarak kopya ¢ekmistir. Birey-uyum
istatistikleri ise tek basina kopya belirlemede zayif kalmaktadir ve daha ¢ok madde 6nbilgisini
belirlemede kullanilmaktadir. Bu boéliimde cevap kopyalama ve benzerlik istatistiklerinden

giincel ve tercih edilen istatistiklerin aciklamalarina yer verilmektedir:

1.1.1. Cevap Kopyalama indeksleri

1.1.1.1. o indeks

w indeks, iki bireyin bir maddeye verdikleri cevap arasindaki gozlenen benzerligin
miktari ile teorik olarak beklenen benzerligin miktarini karsilastirmaktadir (Wollack, 1997).

Maddelere verilen cevaplarin olasilig1 ise coklu puanlanan madde tepki kurami modellerinden
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nominal tepki modeli ile kestirilmektedir. Bununla beraber ikili puanlama (1-0) durumlari igin
de lojistik modeller gergevesinde uyarlanmis versiyonlar1 da bulunmaktadir.

Sans yontemleri arasinda yer alan w indeksiyle olasi kopyaci ve kaynagin gbzlenen ayni
cevaplari ile sansa bagl benzerlik karsilastirilarak kopya olasilig1 belirlenmektedir. Bunun igin

olas1 kopyaci (C) ve kaynak (S) cifti icin ayni1 cevaplanan maddelerin sayisi su esitlikle bulunur:
n
hes = Z HMuic = u;s] 1)
i=1

Eger olasi ¢iftin cevaplari eslesiyorsa [=1, eslesmiyorsa [=0 olmaktadir.
Sirasiyla kopyacinin yetenek diizeyi, kaynagin cevaplar: ve madde parametreleri kosulu

altinda kopyacinin kaynaktan aldig1 cevaplarin olasilig1 su sekildedir:

_ Z[P(uic = w;s|0c, Us, ©)] )

i=1

n
E(hcslOc, Us, &) = E [Z I(uic = u;sl6c, Us, &)
i=1

MTK’ye gore bireylerin maddelere verdikleri cevaplarin yerel bagimsiz oldugu kabul
edilirse, kaynagin yetenegi ve dogru bir sekilde kestirilen kopyacinin yetenek diizeyi ile madde
parametreleri kosullar1 altinda h.; bagimsiz Benoulli degiskenlerinin toplami olup (Wollack,
1997), kopyacinin kaynaktan aldig1 cevaplarin olasiligl ve varyans asagida yer alan esitlikler

yardimiyla hesaplanmaktadir;

P(uic = u;slbc, Us, §) 3)

ve

[P(uic = u;slOc, Us, 1[1 — P(uic = us|0c, Us, §)] 4)

Madde sayisi sonsuza yaklastiginda h.; de normale yaklasir ve w herhangi bir C ve S ¢ifti

icin standart normal bir dagilim sergiler (Wollack, 1997). Boylece w su esitlikle hesaplanir;

w = hcs — E(heslOc, Us, §) _ hes — Z?:ﬂp(uic = uis|bc, Us, )]
Ones — E(heslOc, Us, §) /3, P(uic = wislc, Us, O[1 — P(uic = wisl0¢, Us, O]

)
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Ozetle; w indeks testteki tiim maddeler icin kopyaci ile kaynagin eslesen cevaplarimin
olasiliklarinin toplamina dayanmaktadir. Bu toplam ise beklenen eslesen cevaplardir. Gergekteki
eslenen cevaplarin sayisindan bu beklenen cevaplarin sayisi cikarilip standart hataya

boliindiigiinde w indeks hesaplanmis olur.

_ Eslesen cevaplar — Beklenen eslesen cevaplar
B Standart Hata

w indeksinin farkli degerleri icin verilen kararlar Tablo 1.1’de verilmektedir (Wollack,

2004, 5.39).

Tablo 1.1.
w Indeksinin Farkl Degerleri icin Yorumlamalar

Diizey Yanlis Pozitif Orani w Yorum
1 >50 <0 Kopya olmadigina iliskin ipucu
2 %5-%50 0-1.64 Zayif ipucu
3 %1-%5 1.65-2.32 Az ipucu
4 % .1-%1 2.33-3.08 Iyi ipucu
5 % .01-% .1 3.09-3.72 Giigli ipucu
6 <% .01 >3.72 Cok giiclii ipucu

1.1.1.2. Angoff'un A Degisimi

Angoff (1974) kopya cekenleri belirlemede A’dan H’ye kadar sekiz indeks énermistir. Bu
indekslerden biri olan A indeksinin performansini belirlemek icin McManus, Lissauer ve Williams
(2005) Acinonyx adi verilen bilgisayar programi kullanmislardir. Bu program yardimiyla
dogrusal regresyon teknikleriyle birey ciftlerinin benzer cevaplarinin artiklarini hesaplayarak
Angoff'un A indeksini buna uyarlamislardir. Calismalari sonucunda Acinonyx yénteminin 1. Tip
hatay1 azalttifini;; ancak sadece kopyayr belirlemede sinirli oldugunu, bilgi paylasimini
belirleyemedigini gérmiislerdir. Bu yontemin genis 6l¢ekli testlerde kopya belirlemede kullanish

oldugunu vurgulamislardir.
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1.1.1.3. Kappa

Sotaridona, van der Linden ve Meijer (2006) Cohen’in kappa istatistigini kullanarak
bireylerin cevaplarinin eslesme oranina dayali kopyanin belirlenebilecegini 6ne siirmiislerdir. Bu
istatistigin diger indekslerden ayiran 6zelliklerinden biri, kaynak ve kopyacinin testteki
maddelere verdikleri tepkiler icin belli bir sayilt1 getirmemis olmasidir. Tek 6ne stiriilen sayilti
bireyler tarafindan verilen tiim tepkilerin bircok olasiliginin olmasidir (Sotaridona ve dig., 2006).

Bu istatistikte, maddelere verilen yanitlarin secenekleri “v =1, .., m” ve madde sayisinin
belirtildigi “i=1, ..., N” sembolleri kullanilarak olusturulan bir m x m tablosu ile Kappa istatistigi

Esitlik 6 kullanilarak hesaplanmaktadir.

TTp — T

K=——— (6)

C1-m,

Esitlikte yer alan mg , iki birey arasindaki eslesen cevaplarin olasiligini;r, , kaynak ve
kopyacinin birbirinden bagimsiz oldugu durumlarda iki birey arasindaki eslesen cevaplarin sans
olasiligini vermektedir.

Kappa istatistigi i¢cin kurulan hipotezler test edilerek, secilen bireylerin kopya cekip

cekmedigi hakkinda karar verilmektedir (Sotaridona ve dig., 2006):

Ho:KZO
Hi:xk>0

Cevaplayanlar evreninin bagimsiz oldugu yokluk hipotezi reddedildiginde, kopyanin
oldugu soylenebilmektedir.

Kopyacive kaynagin yetenek diizeylerine gore ayni cevabi verme olasiliklarinin I. Tip hata
oranlarini belirlemeye calisan Sotaridona ve digerleri (2006) yaptiklar1 calismada yetenek
diizeylerinin zit yonde oldugu durumlarin disinda 1. Tip hata oranlarinin arttifini ortaya
cikarmistir. Arastirmacilar bu orani azaltmak icin cevaplari yeniden kodlamay1 6nermislerdir.
Hesaplamalara kodlama degerlerinin dahil edildigi calisma sonrasinda yetenek diizeyi ayni yénde
oldugu yiiksek puanlarda I. Tip hata oraninin arttigl, zit yonde oldugunda ise azaldigi
goriilmiistiir. Ancak yazarlar bu durumun kopya belirleme c¢alismalarinda beklendigini
belirtmislerdir. Kopya belirlemede kappanin %30-40 kopya oraninda ve kaynagin yetenek
diizeyinin orta oldugu durumlarda u¢ yetenek diizeylerine gore olduke¢a gliclii oldugunu

belirtmislerdir.
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Kappa istatistiginin hesaplanmasindaki kolayligi yaninda bazi sinirhiliklar1 da vardir.
Kappa kopya belirleme disinda maddeler hakkindaki onbilgilerin ya da hatirlamalarin

belirlenmesi i¢in kullanilamamaktadir.

1.1.1.4. T istatistikleri

Kiiclik 6rneklemlerde ¢ekilen kopyay: belirlemek amaciyla iiretilen 7; ve t, istatistikleri
(van der Ark, Emons ve Sijtsma, 2008), sirasiyla bireylerin siipheli cevaplarinin belirlenmesi ve
ardindan siipheli cevaplardan kopyaci ve kaynagin tespit edilmesi icin kullanilir. Arastirmacilar
tarafindan madde giicliigli de kopya belirlemeye dahil edilip istatistiklerin giicli arttirilarak yeni
bir ¢alisma yapilmistir. Bu calisma sonucunda, yine kiiciik 6rneklemlerde etkili olan, kestirimi ise
T, Ve T, istatistiklerine gore daha gii¢ olan 77 ve 7, istatistikleri ortaya konmustur (van der Ark,
Emons ve Sijtsma, 2008).

van der Ark, Emons ve Sijtsma (2008), bu iki istatistigin simiilasyon calismalarinda
ozellikle kaynak ve kopyacinin rolleri degistiginde tutarsiz sonuglar verdigini ve ¢ok ytliksek

puanlarda kopyay1 belirlemede daha az duyarli oldugunu belirtmislerdir.

1.1.1.5. VM (Variable Match) indeks

VM - indeks (Belov, 2011), bireylerin testteki farkli boliimlerde ¢ektigi kérlemesine
kopyay1 (blind-copy) veya bireylerin yanlislikla bir 6nceki veya bir sonraki maddelerde
(kaydirma) cektigi kopyay1 (shift-copy) belirlemede kullanilmaktadir. Belov (2011) testi iki
boliime ayirmistir: testi alan her bireyin ayni olan cevaplardan olusan operasyonel (operational)
béliim ve yakin oturan bireylerin farkli olan cevaplarindan olusan degisken (variable) béliimdiir.
VM - indeksin hesaplanmasinda bu b6liimlerden elde edilen bilgiler kullanilmaktadir. Bu bilgilere

dayali esitlik ise soyledir:

&= &(wewg, Lu) = Z?:l & (We, ws) (7

wc, operasyonel béliimde kopyacinin yanlis cevaplarinin sayisi,
ws, operasyonel béliimde kaynagin yanlis cevaplarinin sayisi,

I ve u parametreleri ¢ekilen kopyanin yontemi.

1. I=u =0 (korlemesine kopya)

2. I < u < 0 (negatif kaydirma)

3. 0<I < u (pozitif kaydirma)

4. 1< 0 <u (yukaridaki tiim kopya yontemleri) (Belov, 2011, s:498).
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Belov (2011) tarafindan bu indeksin uzantisi olan VM - indeks®, yalnizca kopyacinin
degisken boliimdeki yanlis cevaplari ile ayn1t maddelere kaynagin verdigi dogru cevaplari dikkate
almaktadir. Bu sekilde cekilen kopyaya 6rnek olarak siipheli kaynak ve kopyaciya ait cevaplar
asagidaki sekilde verilebilir:

Stpheli kaynak: CDAABEDCBEDC
Siiphelikopyac: DBEAABEDCEAB

Kopyaci kaynagin 3 ile 8. madde arasindaki dogru cevaplarini alip, kendi cevap kagidina
kaydirma yaparak bu cevaplari 4 ile 9 arasindaki maddeler i¢in isaretlemistir. Boylece birey
kopya c¢ekmis; ancak maddeler yanlis yanitlandig1l i¢in test puaninda bir avantaj elde
edememistir.

Belov (2011) VM indeksleri ile K indeksini karsilastirdig1 ¢alismasinda K indeksinin bu
indekslerden I. Tip hata oraninin daha fazla oldugunu; ancak kopya belirlemede daha giiclii
oldugunu ve VM indekslerinin ise birbirine yakin; fakat ¢ok diisiik giice sahip olduklarini ortaya

koymustur.

1.1.1.6.  iki Asamal Yontem (KL - K)

Belov ve Armstrong (2010) kopya belirlemede iki asamali yontem Onermistir. Bu
yontemin birinci asamasinda ilk kez Belov, Pashley ve Lewis (2007) tarafindan ortaya konan
birey-uyum indeksi Kullback Leibler (KL) istatistigi ile bir bireyin bir testin oOrtiismeyen
boliimleri (6rnegin operasyonel boliimii ya da degisken béliimii) lizerindeki performansindaki
farkliliklar belirlenmektedir. ikinci asamada ise Holland (1996) tarafindan 6nerilen K indeksi
birinci asamada belirlenen bireylere odaklanilarak birey ciftlerinin olagandisi eslesen yanls
cevaplari belirlenmektedir.

Arastirma sonucunda yalniz K indeksinin kullanildiginda olas1 kopyacilarinin
belirlenmesinin iki asamalidan 2.4 kat daha fazla oldugu ortaya ¢ikmistir (Belov ve Armstrong,

2010).

1.1.2. Benzerlik istatistikleri

1.1.2.1. GBT (Generalized Binomial Test)

van der Linden ve Sotaridona (2006) tarafindan kopyayi belirlemek i¢in 6nerilen GBT, w

indeksi gibi MTK’ye dayali bir indeks olup kopyaci ile kaynak arasindaki eslesen cevaplarin
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sayisinin olasilik dagilimi yardimiyla hesaplanmasina dayanmaktadir. i maddesi i¢in eslesen
cevaplarin olasilif1 P; olup olasilik icin gerekli olan parametreler ikili puanlanan veya ¢oklu

puanlanan MTK modelleri kullanilarak kestirilebilmektedir.

Kopyacinin kaynaktan kopya cektigi maddelerin (bilinmeyen) sayist y.s olarak
gosterilmektedir. Kopyaci ve kaynagin eslesen cevaplarinin sayisi Esitlik 8 yardimiyla

hesaplanmaktadir;

M;js = Z Ljsi (8)

n
i=1

Ancak eslesen cevaplarin sayisi her biri seckisiz eslesen farkli bir olasilikla bir dizi
bagimsiz Bernoulli denemelerine dayanmaktadir ve boylelikle bu cevaplar genellestirilmis binom
dagilimi sergilemektedir (van der Linden ve Sotaridona, 2006). Bu dagilimlara ait olasiliklar,
olasilik fonksiyonu yerine tretilen fonksiyonlarla hesaplanmaktadir.

n

[ [re: +2n ©

i=1

n tane denemeden i. denemedeki basari olasilig1 P; olup Q; = 1 — P;’dir. n denemedeki m

tane basari olasiligl f,,(m) ile gosterilmekte ve bu olasilik z™ katsayisi ile verilmektedir.

Bu olasiliklar déngii yardimiyla hesaplanabilmektedir. ilk deneme ile basarili olma
olasiligl hesaplanarak dongu siireci baslar ve bir sonraki déongii t = n olana kadar sonraki
denemeye t eklenerek devam eder (van der Linden ve Sotaridona, 2006). Bu siire¢ Esitlik 9 ile

gosterilmektedir.

fe(m) = Q¢f-1(m) + Pefoq(m — 1) (10)

Esitlik 10’da m < 0 ya da m > t ise F;(m) = 0’dir. Eger kopyaci ile kaynak i maddesini

ayni cevaplamissa t, 1’e esittir; degilse 0’dur.

van der Linden genellestirilmis binomun birikimli dagilim fonksiyonuna ait su iliskiyi

ortaya koymustur (van der Linden ve Sotaridona, 2006):

F,(m) = (1 = m)fp1(m) + Foy(m — 1) (11)
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m;, keyfi bir i denemesi icin basari olasilifl, F,(m) tiim n denemeleri i¢in dagilim
fonksiyonu ve f,_;(m — 1) diziden i denemesi c¢ikarilirsa kalan n — 1 deneme i¢in dagilim

fonksiyonudur (van der Linden ve Sotaridona, 2006).

van der Linden ve Sotaridona (2006) calismalarinda GBT yonteminin 6zellikle diisiik
yetenek diizeyine sahip kopyac ile yiiksek yetenek diizeyine sahip kaynak ciftlerinde oldukca
glclii oldugunu gostermislerdir. Zopluoglu ve Davenport (2012) tarafindan yapilan calismada
kopyaci ve kaynagin yetenek diizeyine ve belirlenen kopya oranlarina goére GBT indeksinin w

indeksine gore az farkla daha gii¢li oldugu ortaya ¢ikmistir.

1.1.2.2. M4 istatistigi

Maynes (2014) tarafindan ortaya konan M4 istatistigi bireylerin maddelere verdigi
cevaplarin benzerligine dayal bir benzerlik istatistigidir. iki degiskenli bu istatistik, bireyler
arasindaki hem benzer dogru cevaplart hem de benzer yanlis cevaplar1 dikkate almaktadir.
Bireyler arasindaki benzer yanlis cevaplarin olma olasiligi benzer dogru cevaplardan daha
disiiktir. Bu durum M4 istatistigini, sadece benzer dogru cevaplarin olasiligina dayal

istatistiklerden daha tistiin kilmaktadir.

M4 benzerlik istatistigi icin eslesen cevaplarin istatistiksel ve yerel bagimsiz oldugu
sayiltisinin karsilanmasi gerekmektedir (Maynes, 2017). Bu sayiltilar altinda istatistigin olasilik
yogunluk fonksiyonu, GBT istatistigindeki iki degiskenli dagilim yerine genellestirilmis ii¢
degiskenli dagilima (generalized trinomial distribution) sahiptir. Bu fonksiyon (Feller, 1968) su
sekildedir:

G(x,y) =L + pix + q;y) (12)

Fonksiyonda yer alan 7;, i maddesine verilen eslesmeyen cevaplarin olasilify; p; eslesen
dogru cevaplarin olasilify, g; ise eslesen yanlis cevaplarin olasiligidir ve bu olasiliklarin toplami
1’dir. Bu olasiliklar birey cifti icin sirasiyla su ticlii kombinle goriilebilir: (0,0,1), (0,1,0), (1,0,0).
Bunu daha da 6zetlemek istersek, eslesmeyen cevaplarin olasilig, diger iki olasiligin toplaminin
1’den cikarilmasiyla elde edilebilir. Bu durumda elimizde (0,1), (1,0), (0,0) kalir. Boylece iki
degiskenli bu cevap olasiliklari ciftlerinin yardimiyla ii¢ degiskenli bir dagilim ortaya koyulabilir.
Fonksiyonda yer alan x ise g6zlenmis olan eslesen dogru cevaplarin sayisi, y eslesen yanlis

cevaplarin sayisidir.
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Fonksiyon yeniden sekillendirilecek olursa M4 istatistiginin katisik (joint) olasilik

dagilimi sdyle olmaktadir (Maynes, 2017);

Tis1(x,y) = i1 (L,O) Ty (x — 1, y) + o421 (0, DTy (x, y — 1)

+(1 = Pr+1(L0) = Gie+1 (0, DTy (x,¥)) (13)

Fonksiyona ait sinir kosulu su sekildedir:

T5(0,0) = 1ve To(x,y) =0V (x,y) # (0,0) (14)

Her iki birey ciftinin cevapladigi madde sayisi n olmak lizere, k+ 1 = 1,..,n’dir.
Yinelemeli bu esitlikte yer alan 1 — py4+1(1,0) — qx+1(0,1) boliimi eslesmeyen cevaplarin olasiligi
olan 7y.4’e denk gelmektedir. Esitlikte p; ve q; sabit oldugunda genellestirilmis li¢ degiskenli
dagilim, ti¢ degiskenli dagilim halini almaktadir (Maynes, 2017). Esitlikle yapilan hesaplamalar
yinelemeli bir silire¢ izlemektedir. Oldukca gilic olan bu hesaplamalar, bilgisayar programlari

yardimiyla gerceklestirilmektedir.

Maynes’'in dikkat cektigi bir diger konu ise bir grup bireyin ikili ikili ele alinip
degerlendirilmesinin olusturacagi I. Tip hata miktar1 ve bu durumu diizeltmek i¢in kullanilacak
olan kritik degerin se¢imidir. Kritik deger belirlenmesi icin gelistirmis oldugu Bonferroni

diizeltmesi 6nerisi bulunmaktadir (Maynes, 2009).

Maynes (2017) kendi liretmis oldugu M4 istatistiginin benzerlik arastirmalari i¢in en iyi
sonuglari irettigini iddia etmektedir. Bu konuda dikkat edilmesi gereken baska bir nokta ise
benzer olarak nitelendirilen bireylerin gruplamasina yonelik ek calismalar yapilmasinin
gerekliligidir.

Maynes (2017) M4 istatistiginin performansini belirlemek icin calismasinda kopya
oranint %5 arttirarak %0’dan %55’e kadar degisen on iki veri seti simiile etmistir. Bunun i¢in
101.608 birey cifti tiretmistir. Bununla birlikte iki cevap vektori, belirlenen iki yetenek diizeyine
gore lretilip bireylerin bunlardan kopya cekilmesi saglanmistir. Bu nedenle kopya cekilen
maddeler is birligi yapilan maddeler olarak adlandirilmistir. Calisma sonucunda istatistigin 0.05,
0.01, 0.005, 0.001, 0.0005 ve 0.0001 alfa diizeylerinde 1. Tip hatay1 iyi kontrol ettigi ortaya
cikmistir. Gii¢ ¢alismasi sonucunda ise kopya orani arttik¢a giiciin de arttig), 6zellikle %50 ve

lizeri kopya oraninda oldukea giiclii oldugu goriilmtustiir.

10
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1.2. Madde Onbilgisi Belirleme Yontemleri

Ozellikle teknolojik araclarin ve sosyal medya kullaniminin toplumda yayginlagsmasiyla
beraber bireyler arasinda yapilacak testlerin maddeleriyle ilgili olas1 bilgiler kolaylikla
paylasilabilmektedir. Sinav sorularinin gizliligi icin olusturulan gtivenlik 6nlemleri asilarak sinav
oncesi sinav sorularina ulasilabilmektedir. Buna ek olarak sinava giren adaylar sinavda yer alan
sorular1 ezberleyebilmektedir. Sinav sorularinin tekrarli kullaniminin séz konusu oldugu
uygulamalarda, ezberlenmis ve paylasilmis olan sorular yine smav gilivenligini tehdit
edebilmektedir. Sinav 6ncesi sinavda yer alma olasiligl olan maddelerin paylasimlarinin

belirlenmesi icin kullanilan istatistiksel yontemler soyledir:

1.2.1. FLOR (Final Log-0Odds Ratio)

Hui (2010) ¢alismasinda tli¢ parametreli lojistik MTK modeline dayali Bayesin posterior
log-odds orani olan FLOR modelini madde 6nbilgisini belirlemek i¢in kullanmistir. Anormal tepki
oruntiilerinin olasihigin1 belirlemeye ¢alisan Hui (2010), sabit maddelerdeki ve test
uzunlugundaki hileleri belirlemede FLOR'un etkili oldugunu ortaya koymustur; ancak bu
yontemin 6zellikle BOBUT (Bilgisayar Ortaminda Bireye Uyarlanmis Testler) uygulamalarinda
kullanishi oldugunu vurgulamistir.

Hui (2010), FLOR'un performansini belirlemede madde parametrelerinin ve model
ozelliklerinin sabitligi; madde 6nbilgisini belirlemede duyarliligi ve BOBUT uygulamalarinda
sabit ve degisken test uzunlugunu test etmistir.

Madde parametrelerinin ve model o6zelliklerinin sabitliginin etkisini belirleme
calismasinda, yarisi teshir olmus madde olarak diizenlenen 10 maddelik veriyi arastirmak icin
bir¢ok yontem kullanmistir.

Madde onbilgisi i¢in duyarhilik calismasinda yarisi teshir olmus -3 ile +3 arasinda degisen
glicliikte 20 madde ve -3 ile +3 arasinda yetenek diizeyine sahip 20,000 kisilik bir veri simiile
edilmistir. Bireylerin yaris1i normal, diger yaris1t madde 6nbilgisi olanlar olarak iki grubu ayrilip
FLOR'un madde 6nbilgisi i¢gin duyarlifini birey uyum indekslerinden Iz (Drasgow, Levine ve
Williams, 1985) ve CUSUM (Armstrong ve Shi, 2009) ile karsilastirarak ortaya koymustur.

Hui (2010) calismasinda BOBUT uygulamalarinda FLOR'un etkisini incelemek icin giivenli
maddelerin sayisi, teshir olmus maddelerin sayis1 ve test uzunlugunu degisimlemistir. Ayni
zamanda bunu yaparken bahsedilen birey-uyum indeksleri ve yazarlar tarafindan onerilen
Diizeltilmis FLOR ile karsilastirilmistir.

Calisma sonucunda FLOR’un bireylerin tiim teshir olan maddeleri dogru, tiim giivenli olan
maddeleri yanlis cevapladiklarinda en etkili teknik oldugu ortaya koyulmustur, ancak ytliksek

yetenek diizeyinde duyarlilign azalirken hile yapan bireylerin sayisindan biyiik olgiide
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etkilenmedigi belirtilmistir. Ayn1 zamanda madde parametrelerinin FLOR iizerinde ¢ok az
etkisinin oldugu goriilmiistiir. Diger indekslerle karsilastirildiginda sabit uzunluk ve sabit
maddeli testlerde FLOR’'un daha duyarl oldugu ortaya konmustur. Teshir olan madde sayisi
arttikca FLOR’un degerlerinin de maksimuma ytikseldigi gérilmiistiir. BOBUT uygulamalarinda
bireyin yeteneginin FLOR ya da Diizeltilmis FLOR degerlerine ¢ok kiiclik etkisinin oldugu
vurgulanmistir. Béylece FLOR ve Diizeltilmis FLOR madde ve yetenek parametrelerinden biiyiik
olctude etkilenmediginden karsilastirilan diger indekslere gore daha duyarli oldugu ve 6nbilgiden
gelen uyumsuzlugu diger uyumsuzluklardan etkili bir sekilde ayirt ettigi ve madde sirasi ve

yerinden etkilenmedigi bulunmustur.

1.2.2. DGIRTM (Deterministic, Gated IRT Model)

Shu (2011) tarafindan testlerde hileyi belirlemek icin 6nerilen DGIRTM, puan kazanci
(score gain) elde etmis bireylerle ilgilenmektedir. Bunun icin her birey icin ¢ok boyutlu Rasch
yaklasimina gore kestirilen gercek yetenek ve hile yetenegi olmak tlizere iki yetenek duzeyi
belirlenmektedir. Bu iki yetenek arasindaki fark ise birey icin hile yoluyla elde edilen puan
kazancini vermektedir. Model kestiriminin standart hatasi icinde kalan bireyler hile yapmis olsa
da hile yapmadi olarak siniflandirilmaktadir. Ciinkii bu bireyler puan kazanci saglamamistir. Bu
yaklasimda diger kopya belirleme yontemlerinden ve birey-uyum indekslerinden farkl olarak
o6nemli olan test puanlarini ve gecerligi etkileyen puan kazanci saglamis hilelerdir.

Shu (2011) calismasinda teshir olus ve olmamis maddelerden olusan 40 ve 80 test
uzunlugunda 2000 cevaptan olusan bir veri simiile etmistir. Bununla birlikte Shu (2011)
calismasinda, teshir olan maddelerin orani, gii¢cliigii ve madde giicliiklerinin standart hatalari,
ayrica hile yapanlarin sayisy, hile derecesi (teshir olan madde basina diisen hile yapanlarin sayisi)
ve hilenin etkililigi (hileden elde edilen puan kazanclar1) degisimlemistir. Yapilan ¢alismada
birey-uyum indekslerinden [z indeksi ile Kkarsilastirilarak DGIRT modelinin duyarlilig
(sensitivity) ve belirleyiciligi (specificity) arastirilmistir. Duyarhlik dogru olarak belirlenen hile
yapan bireylerin orani, belirleyicilik ise dogru olarak belirlenen hile yapmayan bireylerin
oranidir.

Shu (2011) ¢alismasi sonucunda DGIRTM'in hile yapmayan tiim bireyleri dogru olarak
belirledigini dolayisiyla belirleyiciliginin yiiksek oldugunu bulmustur. Duyarliligin ise test
uzunlugunun, hilenin etkililiginin ve hilenin derecesinin artisiyla arttigini; ancak hile yapanlarin
sayis1 arttiginda ise duyarhhgin azaldigini ortaya koymustur. DGIRTM, Iz ile karsilastirildiginda
daha duyarl oldugu; belirleyicilikte ise birbirine yakin diizeyde olduklar1 ancak DGIRT modelinin
daha kararli oldugu ortaya ¢ikmistir.
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DGIRT modelinin 6énemli bir katkis1 puan kazanci ile gecerligin kestirilebilmesidir. Puan
kazanci azsa gegerlik muhtemelen yiiksek, puan kazanci ¢coksa gecerlik muhtemelen diistiktiir.
Calisma sonucunda modelin duyarlik ve belirleyiciliginin yiiksek oldugu ortaya cikmistir; ancak
hileyi belirleme oraninda hile yapan bireylerin artisiyla azalmasi, bu modelin grupca ya da

organize hilede kullanilmasinin uygun olmadigini gostermektedir.

1.2.3. CTAD

Deng (2008) tarafindan hem madde 6nbilgisi hem de kopyay1 belirleme adina énerilen
CTAD, birey uyum indekslerinden Iz indeksinin hileyi belirlemede fazla olan L.Tip hata oranini
azaltmak ve diisiik olan giiclinii arttirmak icin gelistirilmistir. Deng (2008), Iz indeksine ait bu
sinirhiliklarin -~ sayiltisinin ~ gerektirdigi kosullu yokluk dagilimindan kaynaklandigini
belirtmektedir. Bunun dniine gecebilmek i¢in kestirimde elde edilen EAP (Expected a Posteriori;
beklenen sonsal) ile kestirimlerin kesinligi gelistirilmeye calisilmistir. Bunun icin Iz indeksinin
kosullu dagiliminin hesaplanmasinda Bayes kestirim yontemi kullanilmistir. Bu diizeltmeler
sayesinde bahsedilen sinirliliklarin iistesinden gelindigi 6ne stirilmiistiir.

Deng (2008) simiilasyon calismasinda hileyi belirlemedeki CTAD performansini test
uzunlugunu degisimleyerek ortaya koymaya ¢alismistir. Calismasinin sonucunda diger birey-
uyum indekslerinden daha az I. Tip hata oranina sahip oldugunu, indekslerin %10 hile oraninda
kabul edilebilir giice sahip olmadigini, %30 hile oraninda ise diger indekslerle ayni ya da daha
fazla glice sahip oldugunu ortaya koymustur. Sonug¢ olarak CTAD, simiilasyondaki kestirimler
dogru yapilirsa Iz indeksinin hileyi belirlemede I. Tip hata oranini diisiirmekte ve giicliinii

arttirmaktadir.

1.2.4. CUSUM;r (Cumulative Sum Statistic-Log Likelihood Ratio)

Armstrong ve Shi (2009), coktan se¢meli testlerde yapilan kaydirmalari belirlemede
kullanilan birikimli toplam istatistigini (CUSUM, Cumulative Sum Statistic) log olabilirlik oranina
dayali olarak gelistirerek hem madde oOnbilgisinin hem de kopyanin belirlenebilecegini 6ne
stirmektedirler. Bunu ortaya koymak icin calismalarinda gercek ve simiilasyon verisi kullanarak
CUSUM_gr, CUSUM ym (Meijer, 2001; van Krimpen-Stoop ve Meijer, 2001) ve birey-uyum
indekslerinden Iz (Drasgow ve dig., 1985), U (Wright ve Stone, 1979), W (Wright, 1980) ve UB
(Smith, 1985) istatistikleriyle karsilastirmislardir. Ozellikle simiilasyon verilerinde anormal
kaydirma tepkileri olusturarak senaryo iretilip tepki sayis1 degisimlenmistir. Simtlasyon
calismasi sonucunda CUSUM istatistiklerinin diger indekslere gore daha diisiik I. Tip hata
barindirdigi, CUSUM;y istatistiginin CUSUM ym yaklasimina gore daha gli¢lii ancak az miktarda
daha biyiik I. Tip hata oranina sahip oldugu ortaya koyulmustur. Gergek veri ile ¢alisildiginda
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CUSUM istatistiklerinin diger birey-uyum indekslerinden %5-10 daha fazla tepkileri anormal
olarak adlandirdig1 goriilmiistiir. Bunun nedeni olarak yazarlar, diger birey-uyum indekslerine
gore CUSUM istatistiklerinin olusturulan senaryolari daha ¢ok anormal tepki oOriintiileri olarak
degerlendirdigini ve bunun yerel bagimsizlik sayiltisinin ¢ignenmesinden kaynaklandigini
belirtmislerdir. Bu nedenle CUSUM | istatistiginin model-veri uyumsuzlugunun farkl cesitlerini

belirlemede daha duyarl olabilecegi belirtilmistir.

1.2.5. Faktor Analizi

Clark (2010) ¢ok boyutlu bir yaklasimla hileyi belirlemede faktor analizi yontemini
Onermistir. Arastirmaci tarafindan eger hile teshir olan maddelerin tek boyutlulugunu ihlal
etmisse, hilenin sistematik bir hal alacagi ve tek-faktor ve iki-faktor modelleri ile hesaplanan
birey-uyumlarinin Kkarsilastirilmasiyla hilenin ortaya cikarilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu
dogrultuda yapilan simiilasyon ¢alismasinda tek-faktér model olan Ico ve iki-faktér model olan
M-Ico (Ferrando, 2007, 2009) istatistiklerinden elde edilen birey-uyum farki (Ico farki)
kullanilmistir.

Calismasi sonucunda Icz istatistigiyle karsilastirilan Ico farki hile yapanlarin sayisinin az
oldugu durumlarda yakin, fazla oldugunda ise daha biiyiik hile belirleme oranina sahip oldugu;
ancak bu say1 ¢ok diistik ya da ¢ok yiiksek oldugunda ¢ok daha diisiik giice sahip oldugu ortaya
konmustur. Faktor yiikleri ile ortaya konan teshir olan maddelerin, hile yapanlarin sayisinin en
az %5 ve madde sayisinin yarisindan azinin teghir oldugu durumlarda belirlenebilecegi ortaya
konmustur. Sonug olarak yazar bu yaklasimin hem teshir olan maddelerin hem de hile yapanlarin

belirlenmesinde kullanish oldugunu vurgulamistir.

1.2.6. Birey-Uyum indeksleri

Testte yapilan hile tiirlerinden 6zellikle madde onbilgisini belirlemede siklikla kullanilan
birey-uyum indeksleri, bireyin madde tepki oOriintiilerinin model ile tutarliligin1 belirlemeye
calisan indekslerdir (Embretson ve Reise, 2000). Model ile tepkiler arasindaki uyusmazlig:
ortaya koyabilen bu indeksler boylelikle bireylerin tepkilerindeki anormalliklerin belirlenmesi
saglanabilmektedir.

Birey-uyum indeksleri oldukca fazla sayidadir ve bu indeksleri Meijer ve Sijtsma (2001)
ve Karabatsos (2003) acik bir sekilde oOzetlemistir. Meijer ve Sijtsma (2001) birey-uyum
indekslerini incelerken KTK’ye ya da gruba dayali, Rasch modele, iki ve ii¢c parametreli lojistik
modele dayali ve BOBUT uygulamalarinda goriilen anormal tepki oOrtintiilerini belirlemeye

dayanan indeksler olarak ayirmistir. Bu ¢alismada alanyazin tarafindan kabul gérmiis bu
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siiflandirma ve buna ek olarak Karabatsos'un (2003) smiflandirmast goéz Oniinde

bulundurularak i¢lerinde siklikla kullanilan birey-uyum indeksleri ele alinacaktir.

Tablo 1.2.1.
Birey-Uyum Indeksleri (Meijer ve Sijtsma, 2001; Karabatsos, 2003)
Birey-Uyum indeksleri
KTK’ye veya Gruba Dayali (Parametrik Olmayan) Birey-Uyum indeksleri

G (Guttman, 1944, 1950)
G* (van der Flier, 1977)

rpbis, rbis (Donlon ve Fischer, 1968)

C (Sato, 1975)

U (van der Flier, 1980; Meijer, 1994)

A;, D;, Ei(Kane ve Brennan, 1980)

C* (Harnisch ve Linn, 1981)

ZU3 (van der Flier, 1982)

NCI, ICI (Tatsuoka ve Tatsuoka, 1983)

HT (Sijtsma, 1986; Sijtsma ve Meijer, 1992)

Rasch Model i¢in Birey-Uyum indeksleri
U (Wright ve Stone, 1979)
W (Wright ve Masters, 1982)
UB, UW (Smith, 1985)
M (Molenaar ve Hoijtink, 1990)
x> (Klauer ve Rettig, 1990)
T(X) (Klauer, 1991, 1995)

2PL ve 3PL Model Uyum indeksleri
Iy (Levine ve Rubin, 1979)
D(8) (Weiss, 1973; Trabin ve Weiss, 1983)
ECI (Tatsuoka, 1984)

Iz (Drasgow, Levine, ve Williams, 1985)
JK, O/E (Drasgow, Levine ve McLaughlin, 1987)
Lzm (Drasgow, Levine ve McLaughlin, 1991)

¢ (Levine ve Drasgow, 1988)

CAT ic¢in Birey-Uyum indeksleri
K (Bradlow, Weiss ve Cho, 1998)
T (van Krimpen-Stoop ve Meijer, 2000)
Zc (McLeod ve Lewis, 1999)
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1.2.6.1. Gruba Dayali (Parametrik Olmayan) Birey-Uyum indeksleri

Birey-uyum istatistigi bir bireyin cevaplarinin bir dizi test maddesine olan uyum
derecesini belirler (Karabatsos, 2003). Gruba dayali birey-uyum indeksleri ya da parametrik
olmayan birey-uyum indekslerinde (Guttman’a dayali, uyusmaya (agreement) dayali indeksler)
genellikle dogru-oran (p) degerleri 0’a yakin olan maddeler dogru cevaplandirilmaya meyilliyse
ve p degerleri 1'e yakin olan maddeler yanlis cevaplandirilmaya meyilliyse tepki ortntiilerini
anormal olarak nitelendirilmektedir (Meijer ve Sijtsma, 2001). Bu indeksler bireyin puan
oriintiisiini ayni 6rneklemdeki baska bir bireyin puan 6riintiisii ile karsilastirmaktadir (Meijer
ve Sijtsma, 2001). Gruba dayali birey-uyum indekslerinin ¢ogu ise hesaplamasi nispeten kolay
olan Guttman (1944, 1950) modeline dayanmaktadir. Parametrik olmayan indeksler belli bir
agirlik (w) belirlenerek hesaplanmaktadir. Parametrik olmayan ilk birey-uyum indeksi Guttman
(1944) tarafindan (G istatistigi olarak tiretilmistir. Bu indeksi hesaplamada maddeler giicliiklerine
gore zordan kolaya dogru siralandiktan sonra (1,0), (0,0), (0,1) ve (1,1) seklinde Guttman puan
oriintiileri olusturulur. Maddeyi dogru cevaplama 1, maddeyi yanlis cevaplama 0 ise, madde-puan
orintiisiinde (1,0) seklinde olusan bir 6riintii “hata” veya “ters” olarak adlandirilir (Meijer ve
Sijtsma, 2001). Gruba dayali istatistiklerin tiimu bu ters oriintiilerin agriliklandirilmis sayilarina
baghdir ve sadece farkh agirliklandirmalardan dolayr farkllagsmaktadir. Ornegin Guttman
modelinde eger bir birey sadece kolay maddeleri dogru cevapliyorsa bu bireyin cevap oOriintiisii
“Guttman Miikemmel Oriintii” olarak adlandirilir ve bu o6riintiiden sapmalar G istatistigini
vermektedir.

Tablo 1.2.2’de H bireyi sadece en zor madde ile en kolay maddeyi dogru yanitlamistir.
Oysa beklenen zor madde dogru yanitlaniyorsa 2 ve 3. maddelerin de dogru yanitlanmasidir. Bu
durumda 2 birim sapma vardir ve G=2"dir. Test uzunlugu arttikca G degeri de artma egiliminde
oldugundan G* istatistigi (van der Flier, 1977) tiiretilmistir. G* istatistigi G istatistiginin araligin
[0,1] olarak normallestirmektedir (Karabatsos, 2003).

G istatistigi kullanilarak iki birey-uyum indeksi daha tiiretilmistir. Bu indekslerden biri
NCI (Norm Conformity Index; Tatsuoka ve Tatsuoka, 1983), digeri ise ICI'dir (Individual

Consistency Index; Tatsuoka ve Tatsuoka, 1983).
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Tablo 1.2.2. _ _ )
Guttman Modeline Dayali indekslere iliskin Ornek Bir Uygulama
Maddeler
Birey (ch)r) 2 3 (KoTay) Tepki Ciftleri G G
sl || | [ manan b 000
B 0 1 1 1 E;’B S)B 83 0 0.00
C 0 0 1 1 Egg 88 8)8 0 0.00
D 0 0 0 1 Egg} Egg 83 0 0.00
E 0 0 0 0 Egg} Egg; 883 0 0.00
F* 0 0 1 0 Egg 88 E(fgi 1 0.33
G* 0 1 0 1 88 &)g ESB 1 0.33
H* 1 0 0 1 883 83 83 2 0.50
I* 1 1 1 0 88 8(1); 88} 3 1.00
Giglik | 033 | 044 | 055 067 | Madde Ciftleri | G .
(*) Anormal tepki driintiisiini ifade 83 82 8;}? - ; (1= une) = pm—x)
etmektedir.

Diger bir parametrik olmayan birey-uyum indeksi ise Kane ve Brennan (1980) tarafindan

tiretilen uyusmaya dayali 4 indeksidir. Bu indeks bir bireyin j maddesine verdigi tepki (u;) ile o

maddenin gii¢ligiliniin (p;) eslesmesine baghdir. Asagida 6rnek bir hesaplama i¢in verilen tabloda

anormal tepki oriintiilerinin miktarini 6lcmeye calisan uyusmazlik indeksi (Disagreement index,

D) ile bireyin gozlenen uyusma indeksi oranini veren giivenilirlik indeksi (Dependability index,

E) yer almaktadir. D indeksinin [0,1] aralifinda normallestirilmesiyle elde edilen E indeksi 1

oldugunda tepki ériintiisii Guttman Miikemmel Oriintii ile de uyum géstermektedir.
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Tablo 1.2.3.
A, D ve E Indeksleri icin Ornek Bir Uygulama
Maddeler
. E
Birey |1 (Zor) 2 3 4(Kolay) A (Uyusma) D (Uyusmazlik) (Giivenilirlik)
A 1 1 1 1 33+44+.554.67 | ) 6.9 00=0.00 1
=2.00
B 0 1 1 1 '44+'55;'67=1'6 1.67-1.67=0.00 1
C 0 0 1 1 .55+.67=1.23 1.23-1.23=0.00 1
D 0 0 0 1 0.67 0.67-0.67=0.00 1
E 0 0 0 0 0.00 0.00 ---
F* 0 0 1 0 0.55 0.67-0.55=0.12 0.82
G* 0 1 0 1 A44+.67=1.11 1.23-1.11=0.12 0.90
H* 1 0 0 1 .33+.67=1.00 1.23-1.00=0.23 0.81
I* 1 1 1 0 '33"'44;'55:1'3 1.67-133=0.33 0.80
Guclik 0.33 0.44 0.55 0.67 ] 4
(*) Anormal tepki 6riintiistinii ifade etmektedir. j=1 max

Korelasyon ya da kovaryansa dayali parametrik olmayan indeksler ise bireylerin
maddelere verdikleri tepki vektorleri (X;) ile her bir maddede N tane bireyin dogru cevaplarinin
oranli (P) arasindaki iliskiye dayanmaktadir. Bu iligki icin Donlan ve Fischer (1968) bireysel nokta
¢ift serili korelasyonun (r;,p;5) ve bireysel cift serili korelasyonun (73,;5) kullanimini énermistir.
Sato (1975) ise anormal cevaplayicilar belirlemek icin Uyari Indeksini (Caution Index, C)
onermistir. Bu indeks yine Guttman Miikemmel Oriintiiden sapan tepki ériintiilerinin derecesini
ortaya koymay1 amag¢lamaktadir. Bunun icin X; ile P arasindaki kovaryanstan faydalanmaktadir.
C indeksi hesaplanirken bu kovaryanslarin oranindan bir ¢ikarilmaktadir.

Harnisch ve Linn (1981) ise uyar:1 indeksini normallestirerek MCI (Modified Caution
Index) iiretmislerdir. Bu indeks Guttman Miikemmel modelinin cevaplarinin vektorlerinin
kovaryansi ile ¢ok zor x maddeleri i¢cin Guttman tepkilerine miikemmel zitlikta olan tepki

vektoriinliin kovaryansi arasindaki orani vermektedir. Karabatsos (2003) anormal tepki
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oriintiilerini belirlemede MCI = 0.26 kritik degerini kullanmay1 6énermektedir. Tabloda tiim

anormal tepki 6riintiisii sergileyen bireylerin bu degerin iizerinde kaldig1 goériilmektedir.

Tablo 1.2.4.
Korelasyon ya da Kovaryansa Dayali Indeksler I¢in Ornek Bir Uygulama

Maddeler

Birey | 1 (Zor) 2 3 (Kolllay) Tpbis MCI HT

A 1 1 1 1 --- 0 ---

B 0 1 1 1 0.765 0 273

C 0 0 1 1 0.890 0 .250

D 0 0 0 1 0.788 0 273

E 0 0 0 0 --- 0 ---

F* 0 0 1 0 0.240 0.36* -.091*

G* 0 1 0 1 0.455 0.50* .000*

H* 1 0 0 1 0.020 0.50* -.250*

I* 1 1 1 0 -0.788 0.82* -.818*
G“kd“ 0.33 0.44 0.55 0.67 Mcl HT

Tpbis _ Cov(Xy,p) —Cov(X,p) | _ Zj:ti i

(*) Anormal tepki driintiisiinii ifade etmektedir. | Corrwp)| = ¢ ov(Xp,p) = Cov(Xn,p) | X 01

van der Flier (1980) uyar1 indeksi i¢in iki dontistiirme 6nermistir. Bunlardan biri MCl ile
ayni sekilde hesaplanan; ancak sadece kovaryans yerine logaritma kullanilan U3 indeksidir;

digeri ise bu indeksin standardize edildigi ZU3 indeksidir.

JU3 = U3 — E(U3) .
"~ [Var(U3)]Y/2 (15

Diger bir korelasyona dayali birey uyum indeksi ise Sijtsma (1986; Sijtsma ve Meijer,
1992) tarafindan onerilen H] istatistigidir. Bu istatistik bir bireyin cevap vektérii ile diger
bireylerin cevap vektorleri arasindaki uyusmay1 incelemektedir. §; yerel bagimsiz olan tekrarh
Olctimlerde k sabit maddeler dizisi i¢in i bireyinin maddelere verdigi dogru cevaplarin beklenen
orani olsun. fB; ise i ve j bireylerinin ayni sekilde beklenen orani olsun. g;; = B;; — B;Bjise i ve j
bireylerinin puanlari arasindaki kovaryanstir. Eger bireyler arasinda i<j iliskisi varsa; dolayisiyla

pi < Bj, maksimum kovaryans ise f;; = ; oldugunda elde edilmektedir.

ol = Bi(1-B)) (16)
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Tek bir birey icin HiT istatistiginin hesaplanmasinda kullanilan esitlik su sekildedir:

HT = 2j#i Oij
i _Z' . gmax
J#FLYij

(17)

i ve j bireyine ait madde-puan oriintileri arasindaki kovaryanslarin her biri maksimum
degerini aldiginda H istatistigi de maksimum degeri olan 1’i almaktadir ve ortalama kovaryans
(pay) ise 0 oldugunda H] = 0 olmaktadir, negatif oldugunda da H < 0 olmaktadir (Meijer ve
Sijtsma, 2001).

Karabatsos’a (2003) gore H! < 0.22 kritik degerinde anormal tepki ériintiileri sergileyen

bireyler en iyi sekilde belirlenmektedir.

1.2.6.2. Madde Tepki Kuramina Dayali Birey-Uyum Indeksleri

MTK’ye dayali birey-uyum indeksleri Rasch modeli, 2PL ve 3PL modeline bagh olarak
farklilasmaktadir. Meijer ve Sijtsma (2001) parametrik olan bu istatistikleri artiklara dayal ve

olabilirlige dayali olmak iizere iki sinifta incelemistir.

1.2.6.2.1. Artiklara Dayali indeksler

Artiklara dayali birey-uyum indeksleri genellikle testteki maddelerde beklenen ve
gozlenen ciktilarin agirliklandirilmis farklarinin toplami olarak goésterilmektedir (Cook, 2013).
Yapilan islemlerde artiklarin birbirini yok etmesini engellemek i¢in kareleri alinarak toplam

yapilmaktadir. Ortalama artiklarin karesine dayali bu indeksleri kisaca soyle tanimlayabiliriz:

U ve W istatistikleri:

Wright ve Stone (1979) tarafindan 6nerilen U istatistigi standardize edilmis artiklarin
karelerine dayanmaktadir. Bu indeks uyum disi ortalama kare (Outfit Mean Square) olarak
adlandirilmaktadir. Bir a bireyinin i maddesine verdigi yanit ile bu maddeye beklenen dogru yanit

verme olasilig1 arasindaki tutarsizlik soyledir:

Yia = (uia - Pia) (18)
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Bu Y;, degerinin bliyiik olmasi i maddesine a bireyinin anormal tepki verdigini

gostermektedir. Artiklarin standardize edilmesi ile karesi y? dagihmi sergileyen Esitlik 19 elde

edilmektedir;
Uiqg — E[uiq] Uig — P
Zia — la La — la la (19)
\/V‘lr[uia] \/Pia(l - Pia)
U istatistigine ait esitlik soyledir:
n le
U=0MS = 2% (20)
i=1

U istatistigi, n maddeye dayali standardize edilmis artiklarin karelerinin ortalamasi
seklinde yorumlanmaktadir (Meijer ve Sijtsma, 2001).

U istatistigindeki her bir karelerin standartlastirilmis artiklarin karesi, her bir maddenin
varyansina dayanmaktadir. Bu varyans ise P;, (1 — P;,) seklinde gosterilmektedir. Bu varyanslar
ise bir bireyin yetenegi ile madde giicliigii arasindaki tutarsizliga dayanmaktadir.

Wright (1980) diger bir artiklara dayali indeks olan uyum ici ortalama kare (Infit Mean
Square, IMS) olarak adlandirilan W istatistigini tlretmistir. Bu istatistik varyans-artiklarin

karelerinin agirliklandirilmis ortalamasi olarak hesaplanmaktadir;

> il Z(uia B Pia)z
W= IMS = =Py 1)

Wright ve Stone (1979) W istatistiginin, bireyin yeteneginden farkli glicliige sahip bir
maddeye verilen beklenmeyen tepkilere U istatistigine gore daha az hassas oldugunu
varsaymistir (Meijer ve Sijtsma, 2001). Karabatsos (2003) ise calismasinda 1.3 degerinin U ya da
W istatistigi icin minimum kritik deger oldugunu vurgulamistir. Wright (1995) calismasinda ise
bu istatistikler i¢cin en diisiik limitin 0.8 degerine ayarlandiginda cevap oriinttilerinin modelle en
iyi sekilde uyum gosterdigini ortaya koymustur.

Bu artiklara dayal indekslerin Guttman Miikemmel Oriintiiden sapmalari inceleyen
parametrik olmayan indekslerden farki bireylerin tepki oriintiilerinin olasilik modellerinden

beklenen oOriintiilerden sapmalari incelemesidir.

UB ve UW istatistikleri:
Smith (1995) tarafindan gelistirilen UB ve UW istatistikleri Rasch modele dayanmaktadir.
Smith (1995), testi S tane Ortiismeyen madde alt kiimelerine ayirarak kiimeler arasi

agirliklandirilmamis uyum istatistigi hesaplamistir (Meijer ve Sijtsma, 2001).
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S 2
1 {TiealX: — PL(O)]}
UB = = 1;:1 (22)

Yieas Pi(0)[1 - Pi(6)]

Alt grup icindeki madde sayis1t m; olup, kiimeler icin birey indeksi Esitlik 23 ile elde

edilmektedir.
1 [X; — Pi(6)]?
UWw = — 23
mq L4 kP.(O)[1 ~ PA(0)] @)
i€EAg
1.2.6.2.2. Olabilirlige Dayal indeksler

Olabilirlige dayali birey-uyum indekslerinin tiimi log-olabilirlik fonksiyonuna baghdir.
Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasini maksimum yapan yetenek diizeyinin kestirimi (MLE) ile
beklenen tepkiler ortaya koyularak anormal tepki oriintiileri belirlenmeye calisiimaktadir. Bu

sinifa giren birey-uyum indeksleri su basliklar altinda 6zetleyebiliriz.

ly, l,ve l,,,,Indeksleri:

i1k olarak Levine ve Rubin (1979) tarafindan birey-uyum indeksi olarak énerilen [, log-
olabilirlik fonksiyonu ile bireylerin MTK modeli tarafindan firetilen olasilik fonksiyonun
maksimum degerlerine uymayan tepkileri ortaya koymaya calismaktadir. Bu istatistige ait esit

soyledir:

lo= ) lnP(68) + (1= X)In [1 - P(O)]) (24)
i=1

Bu istatistigin kullaniminda su problemler ortaya ¢ikmaktadir (Meijer ve Sijtsma, 2001)
1. Standardize degildir.
2. Bir madde-puan oriintiisiiniin uyumsuz seklinde siniflandirilabilmesi i¢in
yokluk hipotezine ihtiyac¢ vardir. Bu yokluk hipotezi ise [, icin bilinmemektedir.
[ istatistiginin bu sinirliliklar1 nedeniyle Drasgow, Levine ve Williams (1985)
standartlastirilmis hali olan [,indeksini 6nermistir. Bu indeks sade ve gercek yetenek diizeyleri

ele alindiginda asimptotik standart normal dagilima sahiptir (Meijer ve Sijtsma, 2001),

lo = E(lo)

2= War(y)] /2 (25)
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I, istatistiginin beklenen degeri ile varyansina iliskin esitlikler ise;

Elo) = ) (P(OIP(®)] + (1= P(&))In [1 = (O] (26)
i=1
ve
Y P(o) 1
Var(ly) = ) P(0)(1 - Pi(0)) [ln 1%13_()9) 27)
i=1 :

Yiiksek negatif degerler (-2'den kiiciik) bireyin tepki orilintiilerinin anormal oldugu
yoniinde yorumlanirken, yliksek pozitif degerler ise (+2’den biiyiik) tepkilerin model ile olduk¢a
iyi bir sekilde uyum gosterdigi yoniinde yorumlanabilmektedir.

l,indeksi sadece gercek yetenek diizeyleri kullanildiginda asimptotik normal dagilim
sergilemekte olup (Magis, Raiche ve Beland, 2012), gercek yetenek yerine kestirilen yetenek
diizeyi kullanildiginda dagilimin negatif ¢arpik oldugu ve varyansinin beklenenden daha diistik
degerler aldig1 ortaya c¢ikmistir (Molenaar ve Hoijtink, 1990; Reise, 1995). Calismalar [,
indeksinin test uzunlugundan oldukea etkilendigini gostermektedir. Test uzunlugu azaldik¢a
anormal tepkilerin belirlenmesi de zorlasmaktadir (Schmitt ve dig., 1999).

Molenaar ve Hoijtink, (1990, 5.96) [, istatistigini Rasch modeli altinda Esitlik 28’deki gibi

ifade edilebilecegini ortaya koymustur;

n

dy = —Z In [(1+ exp(6 — &;] + 6 (28)
i=1
olmak tlizere;
loy=dy+M (29)
ve
n
M=— Z 8., (30)
i=1
dir.

Hesaplanmasinin kolay olmasi nedeniyle Molenaar ve Hoijtink (1990)[, istatistiginin
yerine M istatistiginin kullanimini 6nermektedir.

Drasgow, Levine ve McLaughlin, (1991) tarafindan S alt testten olusan bir tek boyutlu test
icin 6nerdigi [, 'nin genellestirilmis hali olan [,,, sadece S alt testlerin varyanslarini icermesinden

otiirt farklilasmaktadir.
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S {187 - Engy
T s ONEG G
S {vari$1)

lzm

Bu istatistik her ne kadar madde-puan oriintiilerinde uyumsuzlugu belirlemede etkili olsa
da bu belirleme oranlar1 uzun testlerde birbirine yakin olmakta, bununla birlikte [,'nin

sinirhliklarini icermektedir.

1.2.6.3. Birey Tepki Fonksiyonu (Person Response Function, PRF)

Trabin ve Weiss (1983) uyumsuz madde puan oriintiilerini belirleyebilmek i¢in birey
tepki fonksiyonunu (BTF) 6nermistir (Meijer ve Sijtsma, 2001). Trabin ve Weiss (1983) sabit 6
degeri icin BTF'yi, maddeyi dogru cevaplama olasiligin1 maddenin yerinin (&, item location)
fonksiyonu olarak tanimlamistir.

Gozlenen BTF’yi belirlemede 6ncelikle maddeler giicliiklerine gore § degerleri diisiikten
yliksege dogru siralanir. Sonrasinda maddeler § parametrelerine gore gruplandirilarak
maddelerin alt kiimeleri olusturulur. Olusturulan her alt kiimedeki dogru cevap oranlari
belirlenerek sabit yetenek parametresi kestirilir ve bu sekilde gézlenen BTF olusturulur.

Beklenen BTF ise dogru cevap olasiliklarinin ortalamasi 3PL modele gore kestirilerek
olusturulur. Elde edilen gozlenen BTF ile beklenen BTF arasindaki farka bakilir ve bu farkin
biiyiik olmasi durumunda uyumsuz tepkilerin oldugu yorumu yapilmaktadir.

k maddenin siralandig1 (§; < §, < --- < ;) ve m tane madde iceren S tane alt testin
siralandigini (4;) diistinelim. Dolayisiyla 4; = (1,2, ...,m) , 4, = (m+1,..,2m), .., 4 = (k —
m+1,..,k) ve S Xm = k olmaktadir. 3PL model altinda beklenen BTF i¢in dogru cevaplarin

beklenen oraninin kestirimine ait esitlik;

m-1 z P@), s=12,..,5S (32)

i€Ag

elde edilen beklenen BTF gozlenen BTF ile karsilastirilir.

m~1 Z X;, s=12,..,8 (33)

i€A,

Belirli bir 8 igin her bir alt testte beklenen BTF ile gozlenen BTF arasindaki fark ile bunun

madde sayisina orany;

Dy(6) = m™? 2 X, —P@®)], s=1,2..,S (34)

€A
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olarak hesaplanmaktadir. Sonrasinda her alt test icin Dy degerleri toplanir ve

D(d) = Z Dy(9) (35)

elde edilir.
D(0) bireyin model ile uyumunu veren bir 6l¢iidiir (Meijer ve Sijtsma, 2001). Ornegin zor
maddelerde diger bireyden kopya ceken bireylerin, bu alt testlerden aldiklar1 puanlar, beklenen

BTF yardimiyla kestirilenden daha ytiksek olacaktir (Meijer ve Sijtsma, 2001, s.122).

Klauer ve Retting (1990), Trabin ve Weiss'in (1973) yontemlerini kullanarak tig¢
standartlastirilmis birey-uyum indeksi énermislerdir (Meijer ve Sijtsma, 2001). Uzun testlerde

asimptotik olarak y? dagilimi sergileyen bu indekslerden en bilineni x?2. indeksidir.

S ~

2 = Z V2 (0)
sc — -~
L 1,0)

(36)

indekse ait Esitlik 35’te yer alan VZ(8) ise;

w2(0)= Y [xi - P(8)] wi(6) @37

geAz
ve
. dP,(6)/d6
wi0) = 5@ya-r@y 9
dir.

Klauer ve Retting (1990) calismalarinda en az 80 test uzunlugunda bu istatistigin x?

dagilimi sergiledigini gostermislerdir.

1.2.6.4. Optimal Birey-Uyum indeksleri

Levine ve Drasgow (1988) uyumsuz madde-puan oriintiilerini belirlemek amaciyla bir
olabilirlik orani istatistigi 6nermistir. Bu istatistigin ayn1 L. Tip hata oraninda digerlerine gore

daha ytiksek giice sahip oldugunu ortaya koymuslardir. Bu istatistik;

P(X = x)uyumsuzluk
P(X = x)uyumluluk

AX) = (39)
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seklinde hesaplanmaktadir. Eger bu istatistik biiylik degerlere sahipse tepki oOriintiilerinin
modelle uyumsuz oldugu séylenebilmektedir.

Ayni zamanda Klauer (1991, 1995) Rasch modelini iceren yokluk hipotezine karsi
alternatif hipotezi test ederek T(X) istatistiginin uyumsuz tepkileri ortaya koyabilecegini

bulmustur. Bunun igin bir tistel Rasch modeli ortaya koymustur;
P(X = x10) = u(6)h(x) exp[6R(x)] (40)

Esitlik 40’da bilinmeyen terimler soyledir;

n

u©) = | i1 +exp 0 - 61 (41)

i=1
h(x) = exp (— Z xi5i) (42)

Klauer (1995) iki parametreli (ek olarak yeni bir birey parametresi, n, kullanilmakta)

tistel model ile uyumsuz tepki ériintiistinii belirlemeye ¢alismaktadir;

P(X = x|6,1n) = u(0,n)h(x) exp[nT (x) + OR(x)] (43)

Bu sekilde alternatif modele dayanan T (X), Hy: 1 = 0 yokluk hipotezine kars1 Hy:n # 0

hipotezi test edilerek bulunmaya calisiimaktadir.

1.2.6.5. Uyar (Caution) indeksine Dayah istatistikler

Korelasyon/kovaryansa dayali indekslerden olan uyari indeksinden (C) yola ¢ikarak
Tatsuoka (1984) MTK modellerine dayali alt1 birey-uyum indeksi gelistirmistir. Uyar1 indeksinin
genel esitligi Esitlik 44’teki gibidir:

_ Cov(Xn,p)

C, =
¢ Cov(X;;, p)

(44)

Esitlikte X,,, bireyin madde puan vektori, X;;, teorik Guttman vektort, p, bireyler boyunca
dogru cevaplanan madde puan vektoriidiir.

Genisletilmis ilk indeks olan ECI1 indeksi, bireyin puan vektorii ile bireyler boyunca dogru
cevaplanan madde puan vektorii (p) arasindaki kovaryansin, MTK modelleri altindaki beklenen

dogru cevaplama olasilig1 ile bireyler boyunca dogru cevaplanan madde puan vektori (p)
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arasindaki kovaryansa oranidir (Meijer ve Sijtsma, 2001). ECI1 indeksi Esitlik 45 ile
hesaplanmaktadir;
Cov(Xy, p)
ECll=1—-——"——"— 45
CovlP(6),p] )
Diger bes indeks ise ayn1 mantiga dayanmakta olup tiimii (1) bireyin tepki vektoru (X),
(2) maddenin p degerlerinin vektorii (P) ya da (3) tiim bireyler boyunca bir dogru cevabin
ortalama olasiligina ait vektoriin (G) kovaryansina ya da korelasyonuna baghdir.
ECI2 indeksi ise n tane bireyin bir maddeyi dogru cevaplama olasiliginin ortalamasi ile

madde-puan vektorii arasindaki kovaryansa esittir (Meijer ve Sijtsma, 2001). Bireyin maddeyi

dogru cevaplama olasiliginin ortalamasi ile ECI2 indeksine ait esitlikler sirasiyla su sekildedir;

1 n
G= ;Zl P,(6) (46)

ECI2 =1 Covln, G) 47
~ ° Cov[P(6),G] (47)

ECI3 indeksinin ise ECI2’den farki kovaryans yerine korelasyonun kullanilmasidir. Bu
indeks, n tane bireyin bir maddeyi dogru cevaplama olasiliginin ortalamasi ile madde-puan
vektorii arasindaki korelasyona esittir (Meijer ve Sijtsma, 2001). ECI3 indeksi Esitlik 48

yardimiyla hesaplanmaktadir.

Corr(X,, G)

ECI3=1—-—F———+
Corr[P(0),G]

(48)

ECI4, ECI5 ve ECI6 indeksleri, X,, tepki vektorii ve P(@) arasindaki korelasyon veya
kovaryans ile elde edilmektedir. Bu indekslere ait esitlikler sirasiyla Esitlik 49, 50 ve 51’deki
gibidir:

Cov[X,, P(0)]

ECl4 =1 ———7T——
¢ Cov[G,P(0)]

(49)

Corr[X,, P(0)]

EaS:l_CwﬂQP@H

(50)
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ECI6 =1 CovlXn, P(6)] 51
T Var[P(0)] G

Tim bu alti1 indeks genel bir ifadeyle (Esitlik 52) standart normal dagilima
dontstiiriilebilmektedir;
ECI, — E(ECIy)
SE(ECIy,)

ECl,, = (52)

Indekslerin degerleri anormal tepkiler arttikca artmaktadr.

1.2.6.6. Bilgisayar Ortaminda Bireye Uyarlanmis Testler (BOBUT) icin Birey-Uyum

indeksleri

Yukaridaki béliimlerde de deginildigi gibi BOBUT uygulamalarinin son yillardaki artisiyla
maddelerin teshiri ya da bireylerin 6nceden maddeler hakkinda bilgi sahibi olmas1 ve hatirlamasi
gibi olumsuz durumlan belirleme ¢alismalari hiz kazanmistir. Bunu i¢in bazi birey-uyum
indeksleri iiretilmistir. Var olan indekslerin dagilim 6zellikleri BOBUT uygulamalarinda beklenen
teorik dagilimla uyusmadigindan, tiretilen yeni indekslerin daha gii¢clii olmas1 beklenmektedir
(Meijer ve Sijtsma, 2001).

Maddeleri hatirlamay1 belirleme adina McLeod ve Lewis (1999) Zc istatistigini 6nermistir.
Bu istatistik hesaplanmadan énce madde bankasi maddelerin giicliiklerine gére kolay-orta-giic
olmak tizere li¢ bolime ayrilmaktadir. Kolay maddeler i¢in artiklarin ortalamasi Kolay[P;(8) —
X;], cok zor maddeler i¢in artiklarin ortalamasi Zor[P;(6) — X;] olarak ifade edildiginde Z, Esitlik
53 yardimiyla hesaplanmaktadir.

;- Kolay[P;(0) — X;] — Zor[P;(8) — X;]
© Zkoay PO = PO} Noray} + (Zzor{P(O)[1 = Pi(6I]}/ N0y}

(53)

Bir birey kolay bir maddeyi yanlis, zor bir maddeyi dogru cevapladiginda Z. pozitif
degerler almaktadir. Bu durum da anormal tepki oriintiisii i¢in bir ipucu olarak gortilmektedir.
Ancak 14 hatirlanmis maddenin yer aldig1 bir BOBUT uygulamasinda bu istatistigin diisiik giice
sahip oldugu ortaya konmustur (Meijer ve Sijtsma, 2001).

Testin sonlarinda kestirilen yetenek diizeyinin, yetenek diizeyine yaklastiginda birbirini

izleyen dogru ve yanlis tepkilerden olusan madde puan o6riintiisiiniin modele uyumlu olup
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olmadigini belirlemek i¢cin Bradlow Weiss ve Cho (1998) ve van Krimpen-Stoop ve Meijer (2000)
bir birey-uyum indeksi 6nermislerdir (Meijer ve Sijtsma, 2001). Bu indeks ardisik dogru veya
yanlis cevaplanmis maddeleri incelemektedir. Ardisik olan bu bir dizi dogru veya yanlis
cevaplarin olmasi uyumsuzlugun oldugunu goéstermektedir. Boylece ¢alismalarinda bu pozitif
veya negatif artiklarin toplamimin ([P;(8) — X;]) birikimli toplam islemi (cumulative sum
procedure-CUSUM) olarak kullanilabilecegini bulmuslardir (Meijer ve Sijtsma, 2001, s.123).
Testteki her i maddesi icin ([P;(6) — X;])’'nin agriliklandirilmis hali olan T; istatistigi
hesaplanip, bu T; degerlerinin toplami olan T;s artiklar yardimiyla hesaplanmaktadir.

C;* i pozitif ardigik artiklarin toplamu ile C;~ negatif ardigik artiklarin toplami sirasiyla;

¢t =max[0,T; + C",] (54)
C; =min[0,T; + C_,] (55)

olarak hesaplanmakta ve dolayisiyla C§ = Cy = 0 ‘dir.
AS’yi alt siir ve US’yi iist siir olarak diisiindiigiimiizde, C* > US veya C~ < AS

oldugunda madde-puan driintiistiniin modele uymadigini sdyleyebiliriz (Meijer ve Sijtsma, 2001).

1.3. Silme ve Anormal Puan Artisi Belirleme Yontemleri

Silme olarak adlandirilan bu tiir hilede bireyler cevap kagitlarinda maddelere verdikleri
kendi cevaplarini, baska bireylerden aldiklar1 ipuclariyla silerek degistirir ve bu degisim
esnasinda cevap kagitlarinda bir miktar kazint1 olusur. Bu sekilde hile ile bireyde anormal bir
puan artisi meydana gelir. Bunu belirlemek icin gelistirilen yontemler iki kisimda

incelenmektedir (Bishop ve Egan, 2017).

1.3.1. Sik¢ca Gorillen Yanhistan Dogruya Cevap Degisimini Belirlemeye Yoénelik

Yaklasimlar

Bu amaca yonelik olarak iki farkli yontemden s6z edilebilir. Bunlardan birincisi Van der
Linden ve Jeon (2012) tarafindan 6nerilen “Van der Linden ve Jeon indeks” adini alan yontemdir.
Diger yontem ise Wollack, Cohen ve Eckerly (2015) tarafindan énerilen EDI (Erasure Detection
Index) yontemidir. Bu indeksin grup diizeyinde arastirma yapmak i¢in olan uzantis1 da

mevcuttur.
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1.3.2. Test Uygulamalar1 Arasinda Olusan Radikal Puan Farklilasmasimi Belirlemeye

Yoénelik Yaklasimlar

Bu amaca hizmet eden ve ulasilabilen yontemler, Jacob ve Levitt (2003,2004) yontemleri;
Skorupski ve Egan (2011, 2014) tarafindan Onerilen Bayesli Hiyerarsik Lineer Modelleme
(Bayesian Hierarchical Linear Modeling) yontemi; Liu, Liu ve Simon (2014) Bayesli polinom
karisik-etki biliylime modeli (Bayesian polynomial mixed-effect growth model) ve Clark,
Skorupski ve Murphy (2013) tarafindan 6nerilen birikimli lojit regresyon (cumulative logit
regression) yontemidir.

Tim bu yontemler is birligi yapan birey ve gruplar1 belirlemede kullanmak adina
arastirmacilar tarafindan uyarlanmaktadir. Ancak alanyazinda bu tiir hileyi belirlemede sinirh
saylda arastirma mevcuttur. Bireyler arasindaki is birligi baz1 degiskenlere baghdir. Ayni okulda
0grenim gérmek, ayni1 6gretmenin 6grencisi olmak, ayni sosyal etkinlikte ya da grupta yer almak
gibi. Aralarinda iligki olan bireyler toplulugundan belli zamanlarda elde edilen 6lgtimler de
dolayisiyla i¢ ice gecmis yani belli bir hiyerarsik ya da kiimelenmis yap1 sergilemektedir.
Ogrencilerin ya da bireylerin ortak paylasimlari ile testlerde yaptiklari is birligini ortaya koymada
bu yapiy1 inceleyen istatistiksel yontemlerden faydalanilabilmektedir. Bu yontemler arasinda

kiimeleme analizi, hiyerarsik lineer modelleme, faktor analizi, makine 6grenmesi sayilabilir.

1.4. s Birligi Yapan Gruplan Belirlemede Kullanilabilecek Yontemler

1.4.1. Hiyerarsik Lineer Modelleme

Bryk ve Raudenbush (1992) tarafindan ortaya konan hiyerarsik lineer modelleme (HLM),
hiyerarsik bir yap1 sergileyen veri setindeki her bir hiyerarsik diizeydeki degiskenler arasindaki
iligkileri arastirmaktadir. HLM'de hiyerarsik yap1 igerisindeki her bir diizey, kendi icerisindeki alt
modelle temsil edilmektedir. Bu alt modeler, verilen bir diizey icerisindeki degiskenler arasindaki
iligkileri aciklar ve diger diizeyin bir dliizeyde meydana gelen etkisini belirler.

HLM’de, ilk olarak tist diizeydeki birimlerden (gruplardan), daha sonra ise alt birimlerden
(gruplar icindeki birimlerden) 6rnek ¢ekildigi varsayilir (Heck ve Thomas, 2000). Gruplardaki
birimlerin benzer 6zelliklere sahip olmalari bu birimlerden elde edilen gézlemlerin birbirine
bagimli olmasina neden olur. Bdylece regresyon analizlerinde istenen degiskenlerin birbirinden
bagimsizligi varsayiminin gerekliligi ortadan kalkmis olur ve HLM regresyon modellerinin goz
ardi ettigi degiskenler arasindaki bagimlilig1 dikkate almasiyla diger yontemlere gore avantaj

saglamaktadir.

30



Seha Yormaz, Doktora Tezi, Egitim Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

HLM, diizeyler arasindaki (6grenci ve okul gibi) degiskenlerin uygun ve dogru
tahminlerini yapabilmek i¢in kullanilmaktadir. Bu agidan bakildiginda, HLM test giivenligini ihlal
edecek is birligi yapan bireyler arasindaki iliskiyi belirlemede kullanilabilecek bir yontem olarak

gorilebilir.

1.4.2. Faktor Analizi

Faktor analizi (FA), ilk olarak Karl Pearson, Charles Spearman ve diger zekayi
tanimlamaya ve 6lgmeye c¢alisanlar tarafindan 20. ylizyilin baslarinda ortaya konmustur (Johnson
ve Wichern, 2007). Faktor analizi, 6zellikle cok boyutlu olan psikolojik yapilarda birbiriyle iliskili
ortiik degiskenleri tanimlamaya yarayan cok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemin
temel amaclarindan biri veri indirgemek, digeri ise degiskenleri siniflandirmaktir. Faktor
analizinin islevi kisaca, aralarinda iliski bulunan p sayidaki degiskenle agiklanan yapiyi, kendi
iclerinde iliskili; ancak aralarinda iliski bulunmayan daha az sayidaki (k<p) yeni degiskenle
(faktor) aciklamaktir (Alpar, 2013). Bu agiklamay1 yaparken kiimeleme analizinde kullanilan
birimler arasi yakinlik yerine verilerdeki degisim yani varyans-kovaryans bilgilerini
kullanmaktadir.

Faktor analizi uygulama sekline ve amacina gore bircok tiirii vardir. Bunlar arasinda siklikla
kullanilan ydntemlerden biri bir grup gozlenen degisken arasindaki iliskiden yararlanilarak
ilgilenilen yapiy1 aciklayan siirekli 6rtiik degiskenleri (faktor) belirlemek icin kullanilan aciklayici
faktor analizi (AFA), digeri ise ac¢iklayici faktor analizi ile ortaya konan faktdrlerin varsayimsal ya
da kuramsal faktor yapilarina uygunlugunu test etmek icin kullanilan dogrulayici faktoér analizidir

(Ozdamar, 2013). Diger tiirleri ise R tipi, Q tipi, O tipi, T tipi ve S tipi faktér analizidir.

Faktor analizi tiirlerinden de goéruldiigii gibi bu analizde amag kisaca ilgilenilen yapiy1
aciklayabilen degiskenleri ortaya koymaktir. Bu bakimdan is birligi yapan bireyler arasindaki

iliskiyi ortaya koymada bu analizden faydalanilabilir.

1.4.3. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, makinelerin 6rnek veriler ya da ge¢mis deneyimlerden elde ettigi
kurallarla etkili ve diisiik hatali tahmin yapabilen algoritmalarin tasarlandigi bir 6grenme
seklidir. Deneyimlerle performansini arttiran makinenin ise 6grenmis oldugu kabul edilmektedir
(Harrington, 2012). Makine 0Ogrenmesi, veriden kural 6grenebilen, degisikliklere uyum
saglayabilen ve deneyim ile performansin gelistirebilen yazilimlari tasarlamakla ilgilenmektedir

(Blum, 2007).
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Dolayisiyla makine Ogrenmesi algoritmalar yardimiyla elde var olan veri setinden
faydalanarak gelecek i¢in tahminde bulunmay1 saglayan bir yontemdir. Kisaca ge¢mis bilgilerden
gelecegi tahmin etmeye yardima olmaktadir. Ozellikle ¢ok biiyiikk miktardaki veri setlerini
bilgisayar programlari ile bu algoritmalar kullanilarak analiz edip yeni veri i¢in en uygun modeli
bulmaya c¢alismaktadir. Bu sayede testi alan bireylerin ortak karakteristik o6zellikleri
belirlenebilmektedir. Makine 6grenmesi yiiz tanima, istenmeyen e-posta filtrelemesi, optik
karakter algilama, konusma dilini anlama, tibbi teshis, kiimeleme ve hava durumu tahmini gibi
bircok amacla kullanilmaktadir. Bu amaglar dogrultusunda makine 6grenmesi alanyazinda farklh
smiflandirilmalarla birlikte genellikle denetimli ve denetimsiz 0grenme olarak ikiye
ayrilmaktadir (Harrington, 2012; Donalek, 2011; Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2008; Witten ve
Frank, 2005). Ayni zamanda glintimiizde Bishop (2006), Brownlee (2013) ve Murphy (2012) gibi
arastirmacilar tarafindan denetimli (supervised), denetimsiz (unsupervised) ve pekistirmeli
(reinforcement) 6grenme olarak yapilan siniflandirmalarla beraber buna yari-denetimli (semi-
supervised) o6grenme tiri de eklenerek siniflandirmanin genisletildigi goriilmektedir. Bu
arastirmada is birligi yapan bireylerin tespit edilmesinde yari-denetimli ve denetimsiz 6grenme

tiirleri kullanilmistir.

1.4.3.1.  Denetimli (G6ézetimli/Ogreticili/Danigsmanli) Ogrenme

Egitim (training) verisi adi verilen bir veri setini, girdi vektorlerinin 6rneklerini ve
bunlara karsilik gelen hedef ¢iktilarin1 icermektedir (Bishop, 2006). Bu tiir makine
ogrenmelerinin siniflama ve regresyon olmak tizere iki tiirii vardir. Siniflamada, her bir girdi
vektoriinii sonlu olan kesikli bir kategoriye atamak amaclanmaktadir. Eger ciktilar bir ya da daha
fazla stirekli degisken iceriyorsa bu durumda regresyon kullanilmaktadir. Denetimli 6grenmede
siklikla kullanilan yéntemler ise en yakin komsu yontemleri, basit ve ¢oklu dogrusal regresyon,
lojistik regresyon, Poisson regresyonu, Bayes siniflandiricilari, karar agacglari veya rastgele orman

(C4.5, C5, Gini, Random Forest), yapay sinir aglari, SVM (destek vektér makinesi)’dir.

1.4.3.2. Yari-Denetimli (Yar1-Gézetimli/Yar1-Ogreticili/Yari-Danismanl) Ogrenme

Yari-denetimli 6grenme denetimli (tiim veriler etiketli) ve denetimsiz (tiim veriler
etiketsiz) 6grenme arasinda bir yaklasimdir. Kendi tahminlerinin dogru oldugunu varsayan bu
o0grenme tiiriinde, elde var olan etiketlenmemis verilere ek olarak tiim verilerin yerine sadece bir
miktar verinin denetimli bilgisine ihtiyac duyulmaktadir. Boylece yari-denetimli 68renme

etiketlenmis verinin elde edilmesindeki zaman ve maliyet problemine yonelik, biliyik bir
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etiketlenmemis veri ile az miktardaki etiketlenmis veri kullanilarak siniflandirma yapma imkani
saglamaktadir (Amini ve Gallinari, 2002; Zhu, 2005). Yari-denetimli 6grenme arastirmacilara bu
yonden kolaylik saglamakta ve yliksek dogruluk vermesi nedeniyle teoride ve pratikte biiytik ilgi
gormektedir (Zhu, 2005). Kopya durumlarinda ise yari-denetimli 6grenme ile sinav sirasinda is
birligi yapmis bireylerin ihbar edilmesi ya da bir kisminin yakalanmasi sonucunda elde edilen
bilgiler etiketlenmis veriyi olusturarak, diger is birligi yapmis ancak bilinmeyen bireyleri tespit
etmede kullanilabilmektedir. Yari-denetimli 6grenmede bir¢ok yontem kullanilmaktadir.
Bunlardan siklikla kullanilanlar1 kendi kendine 6grenme (self-learning, self-training, self-
labeling, decision-directed learning), birlikte egitim (co-training), grafik tabanli yontemler, TSVM
(transductive support vector machines), EM algoritmalarinin kullanildig karisik yontemlerdir.
Dogasinda iki sinifa ayrilan verilerde birlikte egitim yontemi; benzer odzelliklere sahip iki nokta
ayni sinifta olma egiliminde oldugunda grafik tabanl yontemler; siniflar iyi kiimelenmis veri
lretivorsa EM algoritmalarinin kullanildigi karisik yontemler; elde var olan denetlenen
siniflandirict karmasik ve degistirilmesi zor oldugunda kendi kendine 6grenme yo6ntemi
kullanilmaktadir (Zhu, 2005). Bu calismada ise is birligi yapan bireyleri ve bu bireylerin

bulundugu gruplari belirlemede kendi kendine 6grenme yontemi kullanilmistir.

1.4.3.2.1. Kendi Kendine Ogrenme (Self-Learning)

En sik kullanilan yari-denetimli 6grenme yontemlerden biri olan kendi kendine 6grenme
yonteminde (self-learning/self-training/self-labeling/decision-directed learning), tekrar eden
denetimli 68renme yontemleri kullanilmaktadir. Siirec ilk olarak az miktardaki etiketli verinin
egitilmesi ile baslamaktadir. Her bir etiketlenmemis veri setleri egitilen bu etiketli veriler yardimi
ile tekrarlanan algoritma stirecleri (EM, Estimation-Maximization) sayesinde etiketlendirilirler.
Her bir adim bir 6énceki adimda 6grenilen siniflandirma bilgisi kullanilarak gelistirilir. Bu siireg
her bir adimda bir 6nceki adimda kullanilan denetimli yontemin {irettigi tahminleri kullanarak
yeniden egitilmesiyle devam eder (Chapelle, Scholkopf ve Zien, 2006). Kendi kendine 6grenme

yontemi icin basit bir algoritma asagidaki gibidir;

=  Etiketlenmis veri L, etiketlenmemis veri U, maksimum tekrar M olsun;
* M sayida tekrar et;
o Egitilmis L verisi ile bir h siniflandiricisi egit,
o hile Uiginde veriyi simiflandir,
o Uicinde en giivenilir alt veri olan U’ verisini bul,
e L+U'=DL
s U-U=DU

e Tekrari sonlandir.
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Alanyazinda bu slireglerde dnem tasiyan giliven araligl seciminin (confidence selection)
farkli yontemlerle yapilarak yari-denetimli 6grenme ydntemini gelistiren arastirmalarin yapildig:
goriilmiistiir. Bunlardan biri Wang, Spencer, Ling ve Zhang'in (2008) ortaya koydugu karar
agaclar siniflandiricilarina dayali uyarlanmis Deger Farki Metrigi (value difference metric) ile
gliven aralig1 secimidir.

Li ve Zhou (2005) ise kendi kendine 6grenme yonteminin performansini arttirmak icin
yanlis etiketlenmis verileri tanimlayarak veri setinden ¢ikaran SETRED (Self Training with
Editing) yontemini gelistirmislerdir. SETRED siniflandiricisi, kendi kendine 6grenme yonteminde
oldugu gibi ilk olarak siirece etiketlenmis veriyi egitmekle baslanmaktadir. Bu siire¢ bir 6nceki
adimdaki tahminlerle etiketlenmemis verilerin egitilmesiyle yinelemeli olarak devam
etmektedir. SETRED, genisletilmis etiketli veriye yanlis siniflandirilmis 6rneklerin girmesini
onlemek i¢in bir degisiklik semas1 kullanir. Bunun icin her yinelemede yanlis etiketlenmis
ornekleri onceki adimda olusturdugu komsuluk bilgileriyle tanimlayarak veri setinden

¢ikarmaktadir. Asagida SETRED yontemine ait basit bir algoritmaya yer verilmistir;

= Etiketlenmis veri L, etiketlenmemis veri U, maksimum tekrar M olsun;
* M sayida tekrar et;
o Egitilmis L verisi ile bir h siniflandiricisi egit,
o hile Uiginde veriyi siiflandir,
o Uiginde en giivenilir alt veri olan U’ verisini bul,
o L+U=DL’
* Lile G komsuluk grafigi olustur;
* Her bir x; € L"igin;
o gozlenen degerleri hesapla,
o Gile x; komsularini bul,
o gozlenen degerlerin dagilimini hesapla,
o sinifi yanlhs tahmin edilen verileri ¢ikar (L'« L" = {( x; ¥:)}).
« U-U=2U
» Tekrari sonlandir (Li ve Zhou, 2005).

Bu algoritma yardimiyla kendi kendine 6grenme yonteminde her bir tekrarda yanls
tahminlerden elde edilen bilgilerin kullanimi 6nlenmis olmaktadir.

Gu, Zhang ve Lui (2011) ise ISBOLD (instance selection method based on the original
labeled) yontemi ile orijinal etiketlenmis veriler icin Naive Bayes siniflandiricisi kullanarak kendi

kendine 6grenme ve birlikte egitim yontemlerinin performansini arttirmay1 hedeflemektedir.
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1.4.3.3. Denetimsiz (Gozetimsiz/Ogreticisiz/Danismansiz) Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, girdi vektorleri olmasina ragmen bu vektoérlere karsilik gelen
hedef ciktilar1 bulunmamaktadir. Oysa denetimli ve yari-denetimli 6grenmelerde etiketlenmis
veriler bulunmaktadir. Denetimli 6grenmede tahminlerde bulunurken kosullu yogunluk
kestiriminden faydalanilirken, denetimsiz 6grenmede kosulsuz yogunluk Kkestirimi
yapilmaktadir. Ayni zamanda denetimsiz 6grenmede tek degiskenli olasilik modelleri yerine ¢cok
degiskenli olasilik modelleri ortaya konmaya calisiimaktadir (Murphy, 2012). Denetimli
o6grenmede ise genellikle sadece tek bir degisken kestirilmeye ¢alisilir. Denetimli 6grenmeye
karsin bircok alanda kullanilan denetimsiz 6grenmede verileri elle etiketlemek i¢in bir uzmana
ihtiva¢ duyulmamaktadir (Murphy, 2012). Bu tiir 68renmelerde, kiimeleme, yogunluk (density)
kestirimi ve goériintiileme (visualization) ydntemleri kullanilmaktadir. Eger amac veri icinde
benzer ozellikler tasiyan gruplar1 bulmaksa kiimeleme, girdi icinde verinin dagilimini
belirlemekse yogunluk kestirimi, veriyi ¢ok boyutlu uzaydan iki ya da ili¢ boyuta diisiirerek
gostermekse goértintiileme yéntemleri kullanilmaktadir (Bishop, 2006). Bu arastirmada amag
orneklem icindeki is birligi yapan birey ve gruplar1 ortaya koymaktir; bu nedenle kiimeleme

yontemi kullanilmistir.

1.4.3.3.1. Kiimeleme

Kiimeleme analizi, veri matrisindeki gézlemlerin icinde yer alan gruplar: birbirleriyle
benzer alt kiimelere ayirmaya yarayan yontemler toplulugudur. Baska bir ifadeyle kiimeleme
analizi, bir veri kiimesindeki bilgileri belirli yakinlik derecelerine gore gruplara ayirma islemidir.

Bu ayirma islemi ile kiimeler olusturulmaktadir.

Kiimelemenin amaci, 6ncelikle birey ya da nesne arasindaki benzerliklere gore az sayida
birbiriyle iligkili 6zel kiimeleri olusturmak, daha sonra bu kiimelere giren birey ya da nesnelerin
profilini ortaya koymaktir. Kiimeleme isleminde kiime icindeki elemanlarin benzerligi fazla,
kiimeler arasi benzerlik ise az olmalidir. Denetimli ve yari-denetimli 6grenmede arastirmacinin
veriyi etiketledigi kadar kiimeler mevcuttur; ancak denetimsiz 6grenmede farkli sayida kiimeler
de segilebilmektedir. Bu ise arastirmacinin amacina baghdir. Ikinci olarak veri seti icindeki her
bir noktanin hangi kiimeye ait oldugu tahmin edilmektedir. Tahmin yapabilmek i¢in verilerin
benzerliklerini ortaya koymada uzaklik 6lgiileri kullanilmaktadir. Birimler aras1 bu uzakliklari
belirleyebilmek igin alternatif 6l¢ii ve yontemler bulunmaktadir. Oklit, kare OKklit, korelasyon,
Manhattan Mahalanobis, Minkowski gibi dlctiler siklikla kullanilan uzaklik 6lgtileridir. Verinin
ozelliklerine gore kiimeleme analizinin uygulanmasinda bu uzakliklardan uygun olani segilir. Son

asamada ise elde edilen uzaklik matrisleri ile ama¢ dogrultusunda kiimeleme yodntemleri
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belirlenmektedir. Alanyazinda bir¢ok kiimeleme algoritmasindan soz edilse de iki temel
algoritma daha hakimdir (Cokluk, Sekercioglu ve Bliytikoztiirk, 2014; Glizeller, 2016). Bunlardan
biri arastirmacinin 6nceden kiime sayisini bilmedigi durumlarda kullanabilecegi hiyerarsik
kiimeleme analizi, digeri ise arastirmacinin énceden kiimeleri 6ngoriip kiime sayisini belirledigi
durumlarda kullanabilecegi hiyerarsik olmayan kiimeleme analizidir. Hiyerarsik kiimeleme
analizinde siklikla kullanilan yoéntemler, birlestirici yontemlerden tek baglanti (en yakin
komsuluk), tam baglanti (en uzak komsuluk), ortalama baglanti, merkezi ve Ward yéntemleri;
ayiricl yontemlerden ise béliinmiis ortalamalar ve otomatik etkilesim belirleme yéntemleridir.
Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizinde ise siklikla k-ortalama, metoid parcalama, yigma-
y1gilma ve bulanik kiimeleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada denetimsiz 6grenme
algoritmasi icin hile yoluyla testte is birligi yapan bireyleri ve gruplar: belirlemede hiyerarsik

kiimeleme yontemi kullanilmistir.

1.4.3.3.1.1. Asamali (Hiyerarsik) Kiimeleme Yontemleri

Asamali bir sekilde kiimeleme yapilan bu yontemde bir alt asamadaki kiime alt gruplari
bir sonraki agsamadaki kiimeleri olusturmak icin bir araya getirilmektedir (Alpar, 2013). Bu
kiimeleme yonteminde kiimelerin olusturulmasinda iki tiir asamadan so6z edilebilir. Bunlardan
birincisi olan birlestirici (agglomerative) asamali kiimeleme yontemlerinde ilk olarak
gozlemlerin her biri bir kiime olarak ele alinip asamali bir sekilde birbirine en yakin kiimeler
birlestirilerek kiime sayis1 azaltilir. Ayiric1 (divisive) asamali yontemlerde ise birlestirici
kiimeleme siirecinin tam tersi yonde bir asama izlenir. Analizin basinda tiim gézlemler bir kiime
olarak ele alinir ve sonrasinda farkli ya da benzemeyen gozlemler birbirinden ayrilarak kiime
sayisinin arttigl bir asama izlenir. Her iki yontemde de girdi olarak gézlemler arasindaki benzerlik
(similarity) ya da benzesmezlik/farklilik (dissimilarity) matrisi kullanilmaktadir. Bu analizler
sonucunda elde edilen kiimeleri gorsel bir sekilde ortaya koyabilmek i¢cin aga¢ diyagramlari ya da

buz sacagi grafiklerinden yararlanilmaktadir.

A 78) N

©O © ® @6@ oY o @@ © @/é@w

= w/@«w”fv“@
® ©® (@N @ /(C‘) \ ) \ \
® ® \Q @ \O © \

Sekil 1.4.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemlerinin Yapilanmasi
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En Yakin Komsuluk (Tek Baglant1) Yontemi: En basit kiimeleme yontemlerinden biri olan K
en yakin komsuluk yontemimde, egitim setinde test verilerine en yakin olan K noktalarini ele
almaktadir. i1k olarak uzaklik matrisindeki en yakin iki gézlem alinarak birinci kiime olusturulur
ve ardindan asamali bir sekilde bu siire¢c devam eder. Yeni gézlemler 6nceki kiimelerden birine
dahil edilmekte ya da yeni iki elemanli bagka bir kiime olusturulmaktadir. Siire¢ sonunda tim
gozlemlerin her biri bir kiimeye dahil edilmis olunur.

Tam Baglant1 Yontemi: Tek baglant1 yonteminden farkl olarak birinci asamadan sonra yeni
kiimelerin olusturuldugu ikinci asamada en uzak gozlemlerin dikkate alinmasidir. Bu yonteme
ayni zamanda en uzak komsuluk yontemi ad1 verilmesinin nedeni de budur. En uzak gézlemlerin
dikkate alinmasiyla tek baglant1 yonteminde a¢iga ¢ikan zincirleme sorunu ortadan kalkmistir;
ancak asir1 degerlerden etkilenme sorunu ortaya ¢ikmistir (Rokach ve Maimon, 2005; Alpar,
2013).

Ortalama Baglanti Yontemi: Bu yontemde gozlemler kiimelere dahil edilirken goézlemlerin
yakinlig1 ya da uzakligl yerine ortalamalari dikkate alinmaktadir. Boylece bu yontemde ug
degerlerden daha az etkilenilmektedir. Ayni zamanda bu yontem, uzun kiimelerin béliinmesi ve
kiiciik kiime-ici degiskenlige sahip kiimeleri birlestirme egilimine sahiptir (Rokach ve Maimon,
2005; Alpar, 2013).

Merkez Baglanti Yontemi: Asir1 degerlerden en az etkilenen kiimeleme ydntemidir (Alpar,
2013, s. 333). Bu yontemde, kiimelerin merkezleri arasindaki uzakliklar dikkate alinmaktadir.
Bunun i¢in bir kiimeyi olusturan gézlemlerin ortalamalar1 alinmaktadir.

Ward Yontemi: Bu yontem, ilk olarak Ward Jr. (1963) ile Ward Jr. ve Hook (1963) tarafindan
ortaya konmustur (Gan, Ma ve Wu, 2007). Ward yonteminde gézlemleri kiimelemede, gozlemler
arasindaki en kii¢lik varyans kriteri kullanilmaktadir. Bunun i¢in bir kiimenin merkezinde yer
alan elemanin, kiimenin iginde bulunan diger elemanlardan ortalama uzaklig1 dikkate
alinmaktadir. Bu yontemde her asamada iki alt kiime bir sonraki seviyeyi olusturmak igin
birlestirilir. Ward yontemi kiiciik kiimeleri birlestirme egilimindedir ve ayni zamanda asir1
degerlerden etkilenmektedir. Yapilan ¢alismalar (Hands ve Everitt, 1987; Ferreira ve Hitchcock,
2009) ise hiyerarsik kiimeleme yontemleri arasinda Ward yonteminin digerlerine gore
cogunlukla daha iyi sonug verdigini ortaya koymustur. Arastirmalar sonucunda Ward yontemi

daha c¢ok tercih edilmektedir (Murtag ve Contreras, 2017, s.7).
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(b) Tam Baglant: yontemi

(c) Ortalama Baglanti1 Yontemi

(d) Merkez Baglant: Yontemi

(e) Ward Yontemi

Sekil 1.4.2. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemlerinin Sematik Gosterimi

1.4.3.3.2. Asamali Olmayan Kiimeleme Yontemleri
Kiime sayisinin 6nceden belirlendigi bu yontemlerde, kendi i¢cinde benzer ancak kendi
aralarinda farkli yapida olan kiimeleri ortaya koymak amaglanmaktadir. Bu yontemler arasinda

siklikla kullanilani k-ortalama kiimeleme (k-means clustering) yontemidir.

AP

Sekil 1.4.3. Asamali Olmayan Kiimeleme Yontemlerinin Yapilanmasi
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1.5. Yontemlerin Performansini Belirlemede Kullanilabilecek Olgiitler

Hile yapan bireyleri belirlemede kullanilan indeks ve istatistiklerin performansini ortaya
koymada alanyazinda siklikla kullanilan élgiitler, I. Tip hata oranlar1 ve gii¢leridir. I. Tip hata
orani, gercekte hile yapmayan bireyleri, yontemin analiz sonucunda hile yapmis olarak kabul
etmesidir. Indeksin giicii ise hile yapan bireyleri dogru olarak belirleyebilmesidir. Bu bilgiler
yontemin performansi icin oldukca onemlidir; ancak hile yaptig1 halde yontemin goézden
kagirarak “is birligi yapmadi” olarak belirledigi II. Tip hata degeri ve bu olciilerin birlikte ele
alinarak ortaya kondugu degerler de olduk¢a éneme sahiptir. Ozgiilliik (specificity), duyarhhk
(sensitivity), pozitif tahmin degeri, negatif tahmin degeri, F olciitli ve dogruluk (accuracy)
degerleri gibi bu degerler 6zellikle saglik alaninda tan1 koymada siklikla kullanilmaktadir. Bu
degerlerin hesaplanmasi ise asagida yer alan Tablo 1.5.1’deki gibi hazirlanmis kontenjans tablosu

yardimiyla kolaylikla yapilabilmektedir.

Tablo 1.5.1.
Kontenjans Tablosu

Gergek
Is Birligi Yapan Is Birligi Yapmayan
Is Birligi
A B
5 Yapti
St
2
Is Birligi
C D
Yapmadi

Tablo 1.5.1 incelendiginde is birligi yapip analiz sonucuna gore is birligi yaptig1 ortaya
konan bireylerin sayisi A olup bu deger dogru pozitif (true positive) olarak adlandirilmaktadir. B
degeri ise gercekte is birligi yapmayan ancak analiz sonucunda is birligi yaptig1 dngortlen yanlis
pozitif (false positive) degerdir. Gergekte is birligi yapmis ancak analiz sonucu is birligi yapmadigi
ortaya cikan bireylerin sayisi olan C, yanlis negatif (false negative) degerdir. D ise gergekte is
birligi yapmayan bireyleri dogru olarak belirledigi birey sayisidir ve bu deger dogru negatif (true
false) olarak adlandirilmaktadir. Alanyazinda kopya belirleme indeksleri ile g¢alisilan birgok
arastirmada indekslerin performansinin o6lgiitii olarak giic ve I. Tip hata oranlar1 elde

edilmektedir. Bu oranlar ise yine sirasiyla A ve B degerleri elde edilerek hesaplanmaktadir.
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Duyarlilik, yontemin gergek is birlik¢i bireyleri ayirma giictidiir.
Duyarhilik = A / (A+C)

Ozgiilliik ise yontemin gercekteki is birligi yapmayan bireyleri ortaya koyma giiciidiir.
Ozgiillik =D / (B + D)

Pozitif tahmin degeri (PTD), analiz sonucunda belirlenen is birlik¢i bireyler icerisindeki dogru

tahminlerin oranidir.
PTD=A/ (A+B)

Negatif tahmin degeri (NTD) ise analiz sonucunda belirlenen is birlikci olmayan bireyler

icerisindeki dogru tahminlerin oranidir.
NTD =D / (C+D)

F 6lciitli ise duyarlilik ve pozitif tahmin degerinin harmonik ortalamasi olup bu iki degerin birlikte

ele alinip yorumlanmasini saglamaktadir.

2(Duyarlilik)(PTD)
(Duyarlilik) + (PTD)

F blgiitii =

Dogruluk ise duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri birlikte ele alinarak tek bir 6l¢ii ile analiz sonucunun
dogru olup olmadigini ortaya koyan bir degerdir. Bu deger, gercekte is birligi yapan ve yapmayan

bireylerin yontemin ne oranda dogru olarak belirledigi bilgisini vermektedir.

Dogruluk = (A+D) / (A+B+C+D)

Bir yontemin duyarliliginin, 6zgilliigiintin, pozitif ve negatif tahmin degerinin ve
dogrulugunun yiiksek olmasi beklenir. Bu degerler 1’e yaklastikca yontemin performansi da

artmaktadir.

1.6. Arastirmanin Amaci

Bu calismada amag, ¢coktan segmeli maddelerden olusan testlerde hile yapan bireylerin ve
gruplarin is birligini belirlemede M4 benzerlik istatistigi kullanilarak, makine 6grenme
yontemlerinin performansini belirlemektir. Bu amag¢ dogrultusunda uzaklik 6l¢tisii olarak M4
istatistiginden elde edilen wuzaklik matrisi yardimiyla denetimsiz makine 6grenmesi

yontemlerinden Ward hiyerarsik kiimeleme yontemi ile yari-denetimli makine 6grenmesi tiirii
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olan kendi kendine 6grenme ve SETRED yonteminin ¢esitli kosullar altinda performanslarini

ortaya koymak hedeflenmistir.

1.7. Problem Ciimlesi

Calismada problem ciimlesi “Cesitli kosullarda ¢oktan se¢meli maddelerde hile yapan
bireylerin is birligini belirlemede M4 istatistigi ile elde edilen benzerlik matrisini kullanan
makine 6grenmesi yontemlerinin performanslari nasildir?” seklinde belirlenmistir. Bu temel

probleme dayali olarak calismanin alt problem ciimleleri soyle siralanabilir?

1.7.1. Alt Problemler

Calismada su sorulara cevap aranmaktadir:
1. Hile yapan bireylerin is birligini belirlemede cesitli kosullarin Ward hiyerarsik kiimeleme
yonteminin performansina olan etkisi nasildir?
1.1. Hile yapan grup sayisinin yontemin performansina olan etkisi nasildir?
1.2. Hile yapan grupta yer alan bireylerin sayisinin yéntemin performansina olan etkisi
nasildir?

1.3. Kopya ¢ekilmis madde sayisinin yontemin performansina olan etkisi nasildir?

2. Hile yapan bireylerin is birligini belirlemede cesitli kosullarin kendi kendine 6grenme ve
SETRED yontemlerinin performansina olan etkisi nasildir?
2.1. Hile yapan grup sayisinin yontemlerin performanslarina olan etkisi nasildir?
2.2. Hile yapan grupta yer alan bireylerin sayisinin yontemlerin performanslarina olan
etkisi nasildir?
2.3. Kopya c¢ekilmis madde sayisinin yontemlerin performanslarina olan etkisi nasildir?
2.4.Kendi kendine 6grenme ve SETRED yontemlerinin her bir kosula gore performanslari

arasindaki farklar nasildir?

1.8. Arastirmanin Kapsam ve Sinirlhiliklari

Bu ¢alisma, arastirmaya dahil edilen benzerlik istatistigi ve yontemler, secilen degiskenler

ve dlizeyleri ile sinirhdir.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Alanyazinda testlerde bireyler arasinda cevaplarin paylasilarak yapildigi is birligini
belirlemeye yonelik calismalar sinirh sayidadir. Bu ¢calismalar kisaca soéyle 6zetlenebilir:

Jacob ve Levitt'in (2003) ortaya koyduklar1 JL ydntemi 6gretmenlerin sinif icinde
yaptiklari hilelere odaklanmistir. Bu yontem, bir sinif icinde normal olmayan cevaplarin tiimiine
ve beklenmeyen puanlara ait iki bilginin katisik (joint) dagilimina dayanmaktadir. Calismalarinda
yaptiklar1 simiilasyondan birinde bireyleri seckisiz olarak siniflara atayarak 6gretmen belli
ogrencilere blok halinde ayni maddelerin dogru yanitlarim1 vermekte, digerinde ise siniftaki
seckisiz olarak belirlenen bazi 6grencilerin yanlis cevaplarini dogru cevaplarla degistirmektedir.
Ancak yontem bu hileleri belirlemede zayif kalmistir. Hile yapilan tic maddenin sinifin %25’inde
degistirildiginde, sadece %4’linii; alt1 maddenin sinifin yarisinda degistirildiginde ise bu hile
durumlarinin ise %60’1ndan daha azini belirleyebilmistir.

Zhang, Searcy ve Horn (2011), calismalarinda is birligi yapan grup ve icindeki bireyleri
belirlemede 6ncelikle birey uyum indekslerinden Iz (Drasgow, Levine ve Williams, 1985) ve U
(Wright ve Stone, 1979) indeksleri ile faktor analizini kullanmigtir. Arastirmacilar, birey-uyum
indekslerini anormal cevaplar veren bireyleri belirlemede kullandiktan sonra bu bireylerden ayni
madde setlerinde is birligi yapanlar1 gruplamada Q tipi faktér analizinden faydalanmaktadir.
Calismalarinda hile yapan bireylerin yetenek dagilimi, hile yapan grup sayisini, bu gruplarin
biiyiikliigiinii ve kirlenmis madde sayisin1 degisimlemislerdir. Ilk olarak birey-uyum analizinde
2000 tizerindeki bireyden %4.2’sini hile yapmis olarak belirlemis, faktér analizinde ise bu
bireylerden sadece %18 ile %20’sini gruplayabilmistir.

Belov (2013) calismasinda test oOncesinde paylasiimis maddeleri alan bireyleri
belirlemede dagilimlar arasi farklar1 belirleyen Kullback-Leibler divergence istatistigini
kullanmistir. Algoritma 1 olarak adlandirdig iki istatistiksel test silirecini ortaya koyarak hileyi
belirlemeye calismaktadir. Birinci test hile yapan grubu, digeri ise grup icindeki bireyleri
belirlemektedir. Calismasinda Algoritma 1 siireci ile birey-uyum istatistikleri olan G (Guttman,
1944) ve G* istatistigini (van der Flier, 1977) 0.0025, 0.005, 0.0075, 0.01, 0.025 ve 0.05 alfa
diizeylerinde karsilastirmistir. Grup biyiklagina (5, 10, 15, 20, 30) ve grup icinde yer alan
bireylerin sayisini (5, 10, 15, 20, 30) degisimlemistir. Arastirmasi sonucunda bu iki istatistige
gore Algoritma 1'in eszamanli olarak I. Tip ve II. Tip hatay1 azalttig1 goriilmustiir. Ancak grup
biiyiidiikge gliciinde azalma oldugu ortaya ¢ikmistir.

Wollack ve Maynes (2017) ise arastirmalarinda benzerlik istatistiklerinden M4 ile en
yakin komsuluk (tek baglanti) kiimeleme analizini birlikte kullanarak hile yapan bireylerin is

birligini belirlemeye ¢alismislardir. Calismalarinda 50 madde kullanilmis ve ti¢ bagimsiz degisken
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olan grup btyikligu (5, 10, 20), kirlenmis maddelerin (contamination items) sayisi (25, 35, 50)
ve kirlenme etkisi (contamination effect) (2.0, 2.5, 3.0) caprazlanarak 27 kosul tretilmistir. Her
bir kosulda 100 bagimsiz hile yapan grup icin cevap liretilmistir. Boylece is birlikci birey sayisi
500 ile 2000 arasinda degismistir. Ayni zamanda 6rneklemde 5,000 is birligi yapmayan birey
bulunmaktadir. I. Tip hata calismasi sonucunda hata oraninin tiim kosullarda birbirine yakin
oldugu ve diisiik oldugu goriulmistiir. Kiimelemenin I. Tip hata oranina bakildiginda kiimelerin
%46.3’linlin yanlislikla belirlenen hi¢bir birey icermedigi ve genel olarak I. Tip hatayi iyi kontrol
ettigi gorilmiistiir. Gii¢ calismasinda ise en ¢ok etkinin kirlenmis madde sayisi degiskenine ait
oldugu gorilmiistiir. Bu maddeler 25 oldugunda etki biiytlik olsa da giiciin diisiik oldugu; tiim
maddeler kirletilmis oldugunda ise etki kiiciik olsa da giiclin olduk¢a yiiksek oldugu ortaya
konmustur. Diger degiskenler sabit tutuldugunda, kirlenme etkisi arttikca gii¢c de artmaktadir.

Grup biyiikliigiiniin ise tek basina gii¢ lizerinde etkisinin oldukea diisiik oldugu ortaya ¢ikmistur.

2.1.  Arastirmanin Onemi

Alanyazin arastirmasi sonucunda test giivenligini tehdit eden bireyler arasi is birligini
belirlemeye yonelik calismalarin (Jacob ve Levitt, 2003; Zhang, Searcy ve Horn, 2011; Belov,
2013; Wollack ve Maynes, 2017) oldukca az oldugu goriilmektedir. Bireyleri gruplandirmada
Zhang, Searcy ve Horn (2011) calismalarinda faktor analizini; Wollack ve Maynes (2017) ise tek
grubu belirlemek icin en yakin komsuluk kiimeleme analizini kullanmislardir; ancak Ward
yonteminin ve yari-denetimli makine 6grenmesinin kullanildigi bir calismaya ve bununla birlikte
bu yontemlerle farkli iki ve daha fazla is birlik¢i grubu belirlemeye yonelik bir calismaya
rastlanmamuistir.

Ayni zamanda Tiirkiye’de yapilan arastirmalar arasinda test glivenligini tehdit eden
bireyler arasi is birligini belirlemeye yonelik herhangi bir ¢alismanin yapilmadigi goriilmistiir.
Bu nedenle bu calismanin Tiirkiye’de yapilan 6lcme ve degerlendirme ¢alismalarina katkida

bulunacagi diistintilmektedir.
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3. YONTEM

3.1. Arastirmanin Tiirii

Bu arastirmada simiilasyon verisi kullanilarak cesitli kosullar altinda M4 istatistigi ile
makine 6grenmesi yontemlerinin hile yapan bireylerin is birligini belirlemedeki performanslari
hakkinda bilgi elde edinilmeye ¢alisilmistir. Bu cercevede yapilmis olan bu calisma, benzetimli-

deneysel bir ¢calismadir.

3.2. Veri Uretimi ve Analizi

Cahsmada GEN3PL_RawDATA V2 (Luecht, 2011) program: kullanilarak,
yeteneklerinin standart normal dagildigit N (0~1) 10,000 bireyin bes secenekli 80 maddeye
verdikleri tepkilerinden olusan test verisi tiretilmistir. Bu ham veriye ait @ madde parametresi
0.8 - 1.5 ve b madde parametresi -3.0 - 3.0 araliginda degismektedir. Analizler icin kullanilacak
olan madde ve yetenek parametrelerinin kestirimi ise R 3.6.1 programi kullanilarak arastirmaci
tarafindan yazilan kod ve mirt (Chalmers, 2019) paketi yardimi ile Madde Tepki Kurami (MTK)
modellerinden nominal tepki modeline (Nominal Response Model, NRM) dayali olarak

gergeklestirilmigtir.

Simiilasyon Calismasi: Calismada R 3.6.1 bilgisayar programinda yazilan simiilasyon kodlari ile
hileli veriler olusturularak, analizler yapilmistir.

Oncelikle tiim yéntemlerin performanslarina ait analizlerde kullanilacak olan 10,000
birey arasindan 500 is birligi yapmadig1 bilinen bireyler seckisiz olarak secilmistir. Analizlerin
yapilacagi orneklem biiyiikliigiiniin 500 olarak secilmesi M4 istatistiginin hesaplanmasinda
kullanilan algoritmalarla benzerlik matrislerinin olusturulmasinin olduk¢a uzun siirmesidir. Bu
orneklemin maddelere verdikleri cevaplara ait benzerlik matrisi M4 benzerlik istatistigi
kullanilarak elde edilmistir. Sonrasinda yontemlerin performansinin belirlenmesine yonelik
calismada ilgilenilen degiskenler ve diizeyleri i¢in analizler yapilmistir. Bunun igin sirasiyla su

adimlar izlenmistir:

Calisma 1: Ward hiyerarsik kiilmeleme yénteminin performansinin belirlenmesi;

1. Bir ve iki farkl is birlik¢i gruplarda yer alacak is birlikei sayisi (5, 10, 20) kosulunun her
bir diizeyi i¢in yetenegi 2.5 - 3.0 arasinda degisen bir kaynak ve digerleri is birlik¢i olmasi

istenen bireyler 9,500 birey arasindan seckisiz olarak secilmistir.
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2. Kopya orami kosulunun her diizeyi (%10, %15, %20, %40) (arastirmacinin yazdigi
algoritmalarla cesitli kopya orani diizeylerinde yontemin performansinin simnanmasi
sonucunda degisimin bu diizeylerde en fazla oldugu goriilmiis ve bu diizeyler arastirmaya
dahil edilmistir) icin se¢ilen kaynagin tepkilerine diger bireylerin maddelere verdikleri
tepkilerin eslesmesi saglanmustir. iki is birlikci grupta ise gruplarin birbirinden farkl is
birligi yapmis olmasi icin bu maddelerin en az %75’inin gruplar arasinda farkl
maddelerden eslesmis olmasina dikkat edilmistir.

3. Tepkilerin eslesmesi saglandiktan sonra olusturulan her bir hileli durum icin is birligi
yaptig1 bilinen bireyler ile tiim bireylerin maddelere verdikleri tepkileri arasindaki
benzerlikleri ortaya koyan M4 istatistigi hesaplanarak her bir birey ciftleri i¢cin benzerlik
matrisi olusturulmustur.

4. Benzerlik matrisi uzaklik matrisi olarak kullanilarak Ward kiimeleme yontemi ile
kiimeleme analizi yapilmistir. Elde edilen aga¢ diyagramlari (dendrogram) uzaklik
Olctilerine gore incelenmistir. Agac diyagramlarinda 0 (sifir) yliksekligi is birligi yapmis
bireyler hakkinda bilgi vermektedir. Incelemeler ise bu dogrultuda yapilmstir.

5. 100 replikasyon ile bu adimlar tekrar edilerek Ward kiimeleme yonteminin performans

Olcttleri hesaplanmistir.
80 maddenin %40’inda hile yapan 10 birey ve 1 kaynak ile toplamda 100 bireyin yer aldig1

ornek bir veri icin hiyerarsik kiimeleme analizi sonucuna ait aga¢ diyagrami Grafik 3.1’de yer

almaktadir.
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Grafik 3.1. Ward Kiimeleme Analizi Icin Aga¢ Diyagrami Ornegi
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Calisma 2: Kendi kendine o6grenme ve SETRED ydntemlerinin performansinin
belirlenmesi;

1. Calisma 1’in ilk 3 adiminda oldugu gibi her bir kosul ve diizeyleri icin birey ciftleri icin M4
istatistigi hesaplanarak benzerlik matrisleri olusturulmustur.

2. Yari-denetimli 68renme icin bu matrise ait bilginin %Z20’si egitim verisi olarak segkisiz
olarak secilmistir. Secilen bu bireylerden is birlikci olanlara “1”, olmayanlara “2” olarak
sinif atanmigtir. Iki farkl is birlik¢i grubun yer aldig veride ise birinci grupta yer alan is
birlikci bireylere “1”, ikinci grupta yer alan bireylere “2”, is birlik¢i olmayan bireylere ise
“3” olarak sinif atanmustir.

3. Egitim verisi kullanilarak, kendi kendine 6grenme ve SETRED yontemleri ile yapilan test
verisine ait smif tahminlerine gore yontemlerin siniflandirma performanslari
belirlenmistir.

4. 2.ve 3.adimlar 100 replikasyonla yinelenmistir.
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4, BULGULAR

Yontemlerin olasi is birligini belirlemedeki performanslarina ait elde edilen bulgularin
ortaya kondugu bu béliimde, Ward kiimeleme yonteminin ve kendi kendine 6grenme ile SETRED
yonteminin performans dlciitleri ayri ayri tablolastirilarak yer almistir. Ayni zamanda anlasilmasi
ve yorumlanmasinin kolaylig1 agisindan bu él¢iitler is birligi yapan bireylerin grup sayisi temel

alinarak R programi yardimiyla ¢ok boyutlu olarak grafiklendirilmistir.

4.1. Ward Yonteminin Kiimeleme Performansi

Ward yonteminin 500 is birligi yapmamis birey icerisine simiilasyon yardimiyla degisen
kopya orani ve degisen sayida is birligi yapan bireylerin yerlestirildigi toplam 6rneklem icinden
is birligi yapan ve yapmayan bireyleri kiimeleme performansina ait bulgular asagidaki Tablo 4.1.1

ve Tablo 4.1.2’de ve bunlarin ¢ok boyutlu gorselleri Grafik 4.1.1 ve Grafik 4.1.2’de yer almaktadir.

Tablo 4.1.1.
Ward Yénteminin Is Birligi Yapan Bir Grup Bireyi Kiimeleme Performansina Ait Degerler
Grup  IsBirlikgi Kopya

Sayist Sayis: B ot Duyarhilik  Ozgiilliik PTD NTD FOlgiitii  Dogruluk
%10 0.0080 0.9995 0.0100 0.9902 0.0089 0.9897

5 %15 0.0700 0.9995 0.0767 0.9908 0.0727 0.9903

%20 0.4240 0.9997 0.4635 0.9943 0.4416 0.9940

%40 0.9520 0.9999 0.9680 0.9995 0.9581 0.9994

%10 0.0140 0.9990 0.0323 0.9806 0.0195 0.9797

1 10 %15 0.2100 0.9994 0.4411 0.9845 0.2794 0.9839
%20 0.5950 0.9997 0.9255 0.9920 0.7068 0.9918

%40 0.9520 0.9997 0.9879 0.9990 0.9682 0.9988

%10 0.0480 0.9982 0.2082 0.9633 0.0771 09617

20 %15 0.2015 0.9986 0.7567 0.9690 0.3138 0.9680

%20 0.4690 0.9994 0.9741 0.9793 0.6031 0.9790

%40 0.9530 0.9996 0.9912 0.9981 0.9710 0.9978

Tablo 4.1.1 incelendiginde yontemin ozgiilliikk, negatif tahmin degeri (NTD) ve
dogrulugunun tiim kosullarda 1’e yakin degerler aldigin1 gérmekteyiz. Bu degerlerden gercekte
is birligi yapmayan bireyleri digerlerinden ayirma giicii olan o6zgillik ve tiim is birligi
yapmayanlar arasindan dogru tahminlerin orani olan NTD degerlerinin 1’e yakin olmasi
yontemin is birligi yapmayan bireyleri dogru olarak kiimeledigini gostermektedir. Yontemin
gercekte is birligi yapan ve yapmayan bireyleri ayirma giiciinii birlikte ele alarak ortaya koydugu

performans 6l¢litii olan dogrulugun da yliksek oldugu goérilmektedir. Ancak yontemin gercekteki

47



Seha Yormaz, Doktora Tezi, Egitim Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

is birlikg¢i bireyleri belirleme performansini ortaya koymak icin incelenen duyarllik, PTD ve F

Olctitiine ait degerler kosullara gore degiskenlik gostermektedir.

Ward Yénteminin Is Birliki Bir Grubu Kiimeleme Performansi
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Grafik 4.1.1. Ward Yénteminin s Birligi Yapan Bir Grup Bireyi Kiimeleme Performansi

Grafik 4.1.1’de de goriildiigi gibi ozellikle %20’nin altindaki kopya oraninda Ward
yontemine ait duyarlilik, PTD ve F oOlgiitlerinin 0.5’in altinda degerler aldigi goriilmektedir.
Ozellikle %10 kopya oraninda ve is birlikci sayisinin 5 ve 10 oldugu durumlarda bu dlgiitler 0’a
yakin degerler almaktadir. Bu kosullarda yontemin is birligi yapan bireyleri ayirma giiciiniin ¢ok
diisiik oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu kosullar icinde sadece maddelerin %15’inde hile yapan 20 is
birlik¢i arasindan is birligi yapanlarin tahmininin oranini ortaya koyan PTD degerinin 0.7567
oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda is birlik¢i sayisinin ve kopya oraninin artmasiyla bu
degerlerin de yiikseldigi goriilmektedir. %20 kopya oraninda 10 is birligi yapan bireyi
belirlemenin, 20 is birligi yapan bireyi belirlemeye gore duyarlilik, PTD ve F 6lciitii degerlerinin
0.1’e yakin miktarda daha fazla oldugu ortaya ¢ikmistir. Bununla birlikte yontemin genellikle
PTD degeri duyarliligindan daha yiiksektir. Bu da yontemin is birligi yapmis olarak belirledigi
bireyler icerisindeki dogru tahmininin, is birligi yapan bireyleri ayirt etme giictinden daha ytiksek
oldugunu gostermektedir. Kopya oraninin %40 oldugu durumlarda ise is birlik¢i sayisinin her

kosulunda tiim performans degerlerinin 1’e yaklastig1 goriilmektedir.
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Tablo 4.1.2.
Ward Yénteminin Is Birligi Yapan Iki Farkli Grubu Kiimeleme Performansina Ait Degerler
Grup  IsBirlikgi Kopya

Sayasi Saysi Orant Duyarhlik  Ozgiilliik PTD NTD FOlgiitii  Dogruluk
%10 0.0040 1 0.0100 0.9805 0.0057 0.9805

5 %15 0.0570 1 0.1400 0.9815 0.0810 0.9815

%20 0.3660 0.9997 0.5424 0.9875 0.4231 0.9873

%40 0.9460 0.9998 0.9872 0.9989 0.9637 0.9987

%10 0.0040 1 0.0200 0.9617 0.0067 0.9617

2 10 %15 0.1645 0.9995 0.5655 0.9677 0.2482 09674
%20 0.5115 0.9992 0.9491 0.9809 0.6426 0.9804

%40 0.9535 1 1 0.9981 0.9757 0.9982

%10 0.0220 0.9995 0.1414 0.9274 0.0376 0.9271

20 %15 0.1942 0.9979 0.8230 0.9394 0.3067 0.9384

%20 0.4515 0.9976 0.9465 0.9580 0.5966 0.9572

%40 0.9515 0.9987 0.9856 0.9961 0.9675 0.9952

Tablo 4.1.2 ve Grafik 4.1.2 incelendiginde de yontemin iki farkli is birlik¢i grubu
belirlemedeki performansi ile bir grubu belirlemedeki performansinin paralellik gosterdigi
gorilmektedir. Aynm1 sekilde yontemin is birlik¢i olmayan bireyleri belirlemede kullanilan
ozgullik ve NTD ile dogruluk olgiitlerinin tim kosullarda 1 ve 1’e yakin degerler aldigi

gorillmektedir.

Ward Yénteminin is Birliksi iki Farkh Gruptaki Bireyleri Kiimeleme Performansi
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Grafik 4.1.2. Ward Yénteminin Is Birligi Yapan iki Farkli Gruptaki Bireyleri Kiimeleme

Performansi
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Iki gruba ait is birligi yapan bireyleri belirlemede ise kopya orani ve birey sayisi arttikca
duyarlilik, PTD ve F 6lciisiine ait degerler de artmaktadir. Ancak %10 kopya oraninda ve is birlikgi
sayisinin 5 ve 10 oldugu durumlarda yine bu degerlerin oldukea diisiik oldugu ortaya cikmistir.
Yontemin is birligi yapan bireyleri ayirmada yetersiz oldugu durumlarda duyarhiliginin yine
PTD’den diisiik oldugu goriilmektedir. Analizler sonucunda maddelerin %40’'inin hile ile
paylasildig1 her kosulda Ward yonteminin tiim kiimeleme performans olgttlerinin 1’e yakin

degerler aldig1 ortaya konmustur.

4.2. KendiKendine Ogrenme ve SETRED Yéntemlerinin Siniflandirma Performanslari

Yari-denetimli 6grenme tiirii olan kendi kendine 6grenme ve SETRED yonteminin ¢esitli
kosullar altinda is birligi yapan ve yapmayan bireyleri siniflandirma performansina ait bulgular
asagidaki Tablo 4.2.1 ve Tablo 4.2.2’de ve bunlarin ¢ok boyutlu goérselleri Grafik 4.2.1 ve Grafik
4.2.2’de yer almaktadir.

Tablo 4.2.1.
Kendi Kendine Ogrenme ve SETRED Yéntemlerinin Is Birligi Yapan Bir Grup Bireyi Siniflandirma
Performansina Ait Degerler

i
Yontem TP Birlsikgi Kopya |, vartilik  Ozgillik PTD ~ NTD . °  Dogruluk
Sayisi Orani Olctitii

Sayis1
%10 02650 09884 0.1648 09926 0.1923  0.9813
; %15 03250 09866 0.1752 09932 02187  0.9801
%20 07525 09848 03420 09975 04637  0.9825
%40 08975 09821 03536 09990 04981  0.9812
%10 02225 09879 03070 09845 02382  0.9729
Kendi %15 02750 09860 02824 09855 02684  0.9721
gggﬁ;"e 1 10 920 0.6675 09871 0.5499 09933 05845  0.9808
%40 09950  0.9845 05826 09999 07286  0.9847
%10 03369 09747 03625 09736 03367  0.9502
o %15 0.6525 09879 0.7024 09862 0.6654  0.9750
%20 09281 09836 07010 09971 07954  0.9815
%40 1 09761 0.6345 1 07739 09770
%10 02650 09884 0.1648 09926 0.1923  0.9813
%15 03250 09866 0.1752 09932 02187  0.9801
> %20 07525 09848 03420 09975 04637  0.9825
%40 08975 09821 03536 09990 04981  0.9812
%10 02225 09879 03070 09845 02382  0.9729
%15 02750 09860 02824 09855 02684  0.9721
SETRED 1 10 9420 0.6675 09871 05499 09933 05845  0.9808
%40 09950  0.9845 05826 09999 07286  0.9847
%10 03369 09747 03625 09736 03367  0.9502
%15 06525 09879 07024 09862 06654  0.9750
20 g0 09281 09836 07010 09971 07954  0.9815
%40 1 09761 0.6345 1 07739 09770
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Analiz sonuglarina goére hazirlanmis olan Tablo 4.2.1 incelendiginde kendi kendine
0grenme yontemi ve bu yontemin gelistirilmis tiirii olan SETRED yonteminin siniflandirma
performansina ait degerlerin birbiri ile ayni oldugu goériilmektedir. Bu durum her iki yontemin is
birligi yapan ve yapmayan bireyleri ayirt etme giiciiniin birbiri ile ayni oldugunu géstermektedir.
Her iki yontemin performans odlciitlerine ait degerlerin ayni olmasi nedeniyle yontemler i¢in ayni
grafikler elde edileceginden bu boliimde ayr1 ayri grafiklere yer vermek yerine, her iki yontem

icin de gecerli ortak grafiklere yer verilmistir.

Kendi Kendine Ogrenme ve SETRED Yénteminin is Birliksi Bir Grup Bireyi Siniflandirma Performansi
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Grafik 4.2.1. Kendi Kendine Ogrenme ve SETRED Yonteminin s Birlik¢i Bir Grup Bireyi

Siniflandirma Performansi

Yontemlerin bir grup is birlik¢i bireyi siniflandirma performansina ait tablo ve grafikler
incelendiginde tiim kosullarda 6zgiilliik, NTD ve dogruluk o6lciitlerinin 1 ve 1'e yakin degerler
aldig1 gorilmektedir. Bu da yontemlerin is birligi yapmayan bireyleri tiim bireyler arasindan ve
is birligi yapmayan bireyler icinden dogru olarak siniflandirdigini géstermektedir. Diger dlclitlere
bakildiginda genel olarak is birlik¢i birey ve kopya orani arttikea is birlikei bireyleri siniflandirma
performansi da artmaktadir. Ancak %20’nin altindaki kopya durumlarinda bu degerlerin genel
olarak 0.5’ten kiiciik oldugu goriilmektedir. 20 isbirlikcinin maddelerin %15’ini hile ile paylastigi
durum ile is birlik¢i sayisinin 10 ve iizeri oldugu diger kosullarda bu degerlerin 0.5’in iizerine
ciktig1 gorilmektedir. Kopyanin %10 ve %15 oldugu durumlarda ¢ogunlukla PTD ve duyarlilik
degerleri birbirine yakindir. Ancak %20 ve iizeri kopyada duyarliligin PTD’den daha fazla arttig1
goriilmektedir. Ozellikle is birlik¢i bireyin 5 oldugu %40 kopya durumunda PTD’nin diger

oOlciitlere gore oldukeca diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum yontemlerin is birligi yapan
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bireyleri tahmin etmedeki dogrulugunun diger performans 6l¢iitlerine gore daha diisiik oldugunu
gostermektedir. Grup igindeki is birlik¢i sayisinin 10 ve lizeri oldugunda ve kopya cekilen
maddelerin oranin %20 ve iizeri oldugunda tiim o6lciitler 0.5’ten biiylik degerler almaktadir. %40
kopya oraninda ise yontemlerin duyarliligi da 1ve 1’e yakin degerler almaktadir. Bu kosulda tiim
is birlikci bireyleri ayirt etmede yontemlerin performansinin yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir.
Ancak genel olarak kopya orani sabit tutuldugunda gruptaki is birlik yapan birey sayisindaki

artisin yontemlerin performansina olan etkisi diistikttir.

Tablo 4.2.2.
Kendi Kendine Ogrenme ve SETRED Yontemlerinin Is Birligi Yapan iki Farkl Gruptaki Bireyleri
Siniflandirma Performansina Ait Degerler

Yontem Grup Birlikgi Kopya Duyarhhk Ozgiillik ~ PTD NTD , F . Dogruluk
Sayisi Orani Olctitii
Sayisi
%10 0.1125 09784 0.1125 0.9715 0.1125 0.9512
5 %15 0.1312 0.9857 0.1312 0.9723 0.1312 0.9589
%20 0.1188 0.9898 0.1188 0.9720 0.1188 0.9625
%40 0.7750 0.9905 0.7750 0.9927 0.7750 0.9838
%10 0.1994 0.9656 0.1994 0.9485 0.1994 0.9185
KenFli %15 0.2638 09477 0.2638 09516 0.2638 0.9056
gge:e‘g;i 2 10 920 04275 09633 04275 09626 04275 09303
%40 09106 09586 0.9106 0.9940 0.9106 0.9557
%10 0.3275 0.9231 0.3275 0.9109 0.3275 0.8525
20 %15 0.5741 0.9284 0.5741 0.9421 0.5741 0.8864
%20 0.8475 0.9454 0.8475 0.9790 0.8475 0.9338
%40 0.9434 0.8947 0.9434 09918 0.9434 0.9005
%10 0.1125 09784 0.1125 0.9715 0.1125 0.9512
%15 0.1312 0.9857 0.1312 0.9723 0.1312 0.9589
> %20 0.1188 0.9898 0.1188 0.9720 0.1188 0.9625
%40 0.7750  0.9905 0.7750 0.9927 0.7750 0.9838
%10 0.1994 09656 0.1994 0.9485 0.1994 0.9185
%15 0.2638 0.9477 0.2638 0.9516 0.2638 0.9056
SETRED 2 10 %20 0.4275 0.9633 0.4275 0.9626 0.4275 0.9303
%40 0.9106 0.9586 0.9106 0.9940 0.9106 0.9557
%10 0.3275 0.9231 0.3275 0.9109 0.3275 0.8525
%15 0.5741 0.9284 0.5741 0.9421 0.5741 0.8864
20 %20 0.8475 0.9454 0.8475 0.9790 0.8475 0.9338
%40 0.9434 0.8947 0.9434 0.9918 0.9434 0.9005

Tablo 4.2.2 yontemlerin iki farkli is birlik¢i grup oldugu durumlardaki bireyleri
siniflandirma performansin1 vermektedir ve tablo incelendiginde is birlik¢i tek gruptan olusan
verilerin analiz sonucunda oldugu gibi yéntemlerin ayni kosullarda ayni performans degerlerine

sahip oldugu goriilmektedir. Bu da yontemlerin ilgilenilen kosullar altinda is birligi yapan ve
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yapmayan bireyleri siniflandirmadaki performanslarinin farklihik gostermedigini ortaya

koymaktadir.

Kendi Kendine Ogrenme ve SETRED Ydnteminin is Birlikgi Iki Farkli Gruptaki Bireyleri Siniflandirma Performansi
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Grafik 4.2.2. Kendi Kendine Ogrenme ve SETRED Yénteminin Is Birlikgi iki Farkh Gruptaki

Bireyleri Siiflandirma Performansi

Kendi kendine 6grenme ve SETRED yontemlerine ait grafik ve tablolar incelendiginde iki
farkl gruptaki is birlikei bireyleri siniflandirma performanslari ile bir gruptaki is birlikei bireyleri
smiflandirma performanslari benzerlik géstermektedir. Ozgiilliikk, NTD ve dogruluk olciitleri
Tablo 4.2.1’de goriildiigii gibi Tablo 4.2.2’de de 1 ve 1’e yakin degerler almaktadir. Ayni sekilde
duyarlilik, PTD ve F olciitii gruplardaki is birlik¢i sayisi ve kopya orani arttikga artmaktadir. Bu
oOlciitler is birlik yapan tek gruplu simitilasyon verilerinin analiz sonuglarindan farkl olarak tiim
kosullarda birbirine yakin degerler almakta ve degerler kosullara bagh olarak birbirine yakin
oranlarda degismektedir. Bu degerlerin en diisiik oldugu kosullar ise is birlik¢i sayisinin 5 oldugu
%10, %15 ve %20 kopya oranlaridir. Bu degerler is birlikei birey sayisi arttik¢a artmaktadir.
Ozellikle 20 is birlik¢i bireyin maddelerin %20’sinde hile yaptifi durumda ve %40 mn hile
yapildigi tiim kosullarda bu 6lgiitler olduk¢a yiiksektir. Ayn1 zamanda %40 kopya oraninda
yontemlerin siniflandirma performanslarinin is birlikei sayisi arttikca 1’e yakin degerler aldigi

ortaya ¢ikmistir.
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5. TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada M4 benzerlik istatistigi kullanilarak testlerde hile yoluyla is birligi yapan
birey ve gruplari belirlemede denetimsiz 68renme tiirti olan Ward hiyerarsik kiimeleme yéntemi
ile yari-denetimli 6grenme tiirii olan kendi kendine 68renme ve gelistirilmis hali SETRED
yontemlerinin performanslari incelenmistir. Denetimsiz ve her iki yari-denetimli 6grenme tiirii
icin tek grup ve iki farkli gruptaki bireyleri belirlemeye yonelik kosullar degisimlenerek ayr1 ayri
analizler yapilmistir.

Ward yonteminin is birligi yapan bir gruptaki bireyler ile iki farkli gruptaki is birligi yapan
bireyleri kiimelemek icin yapilan analizler sonucunda yontemin performans oélciitlerinin oldukca
benzer sonuglar tlirettigi ortaya ¢cikmistir. Bu sonuca gore is birligi yapan bireyler bir grup da olsa
iki farkli grup da olsa yontemin kiimeleme performansinin benzer oldugu sdylenebilmektedir.
Ward yonteminin her iki durumda da her kosulda 6zgiilliik, NTD ve dogruluk degerlerinin 1 ve
1T’e yakin degerler aldigi, dolayisiyla gercekte is birligi yapmayan bireyleri dogru olarak
belirledigi ortaya ¢cikmistir. Ancak %20’nin altindaki kopya oranindaki durumlarda yontemin, is
birligi yapan bireyleri ve gruplar ayirt etmede duyarhlik, PTD ve F 6l¢iitii degerlerinin diisiik
olmasi nedeniyle yetersiz kaldig1 goriilmiistiir. Ozellikle %10 kopya oraninda ve is birlikci
sayisinin 5 ve 10 oldugu durumlarda bu oélciitlerin 0’a yakin degerler almasi nedeniyle yontemin
is birlikgi bireyleri kiimeleyemedigi séylenebilmektedir. is birlik¢i sayisinin ve kopya oraninin
artmasiyla Ward yonteminin hile yoluyla is birligi yapan bireyleri ve gruplar:1 kiimeleyebilme
performansi da artmaktadir. Ward yonteminin testteki maddelerin %40’1nda yapilan hileli tim
durumlarda is birligi yapan ve yapmayan bireyleri dogru olarak kiimeledigi ortaya ¢ikmistir. Bu
durum Ward yonteminin hile yoluyla is birligi yapan bireyleri ayirt etmede oldukca giiclii
oldugunu ortaya koymaktadir.

Kendi kendine 6grenme ve SETRED yonteminin siniflandirma performansina ait analiz
sonuclarina gore her iki yontemin performans ol¢titlerine ait degerler tiim kosul ve durumlarda
ayni ¢ikmistir. Dolayisiyla her iki yontemin simiflandirma performansinin ayni oldugu
soylenebilir. Ayni zamanda analiz sonug¢larina gore tek grup ya da iki farkl grupta is birligi yapan
bireylerin yer aldig1 durumlarda 6zgiilliikk, NTD ve dogruluk 6l¢iitlerine ait degerlerin 1 ve 1’e
yakin oldugu goriilmiis, bu nedenle yontemlerin is birligi yapmayan bireyleri dogru olarak
siniflandirdig1 ortaya ¢ikmistir. Yine her iki durumda yontemlerin ¢ogu kosulda kopya orani
arttikca duyarliligi, PTD ve F o6lciitiiniin degerleri de artmaktadir. Ancak %10 kopya durumunda
ve 5 ile 10 is birlikei bireylerin maddelerde %15 oraninda hile yaptig1 durumlarda yéntemlerin
performansi oldukg¢a diisiiktiir; bu nedenle bu kosullarda yontemlerin is birlik¢i bireyleri

siniflandirmada yetersiz kaldig1 ortaya ¢ikmistir.
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Iki is birlik¢i grubun yer aldig1 érneklemdeki analiz sonuglarina gére is birlik¢i birey
sayisi arttikca yontemlerin duyarliligi, PTD ve F 6lciitliniin degerleri artmakta, ancak bir is birlik¢i
gruplu orneklemlerde yapilan analizlerde ayn1 kopya oranlarinda bu degerlerin ¢ok biiylik
oranda degismedigi ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle is birlikei bir gruptaki birey sayisinin bu yari-
denetimli 6grenme yontemlerinin siniflandirma performansina etkisinin diisiik oldugu
soylenebilir.

Bir is birlik¢i grubun oldugu durumlar ile iki farkli is birlikei grubun oldugu durumlara ait
analiz sonuglar1 %20 ve iizeri kopya oraninda farklilhk gostermektedir. iki is birlik¢i grubun yer
aldig1 6rnekleme ait sonuglara gore 5 is birlikei, testteki maddelerin %20’sinde hile yaptiginda
yontemlerin is birlik¢i bireyleri siniflandiramadigy, is birlik¢i sayisinin 10’a ¢iktiginda ise yetersiz
kaldig1 ortaya ¢ikmistir. Tek gruplu durumlardan farkl olarak yontemlerin %20 kopya orani ve
20 is birlik¢inin oldugu ve %40 kopyanin oldugu tiim kosullarda iki gruptaki is birlik¢i bireyleri
siniflandirmada oldukea gii¢lii oldugu ortaya cikmistir. Ancak is birlikei bir grubun yer aldigi
orneklemde yapilan analiz sonuglarina goére bu kosullardaki yontemlerin PTD o&lciitline ait
degerler diger olglitlere gore daha diisiiktiir; bu durum yéntemlerin is birligi yapmis olarak
belirledigi bireylerde hatali tahminler yaptigin1 gostermektedir. Yontemlerin bu siniflandirma
performansinin érneklemde iki is birlik¢i grup oldugunda daha yiiksek olmasinin nedeni yari-
denetimli makine 6grenmesine verilen egitim verisinin daha ayrintili olmasi (3 sinif) ve bunun
sonucunda tahminlerde hatay1 azaltmasi olarak goriilebilir.

Sonug olarak Ward kiimeleme yontemi, testteki maddelerin %401 ve lizerinde hile ile is
birligi yapan bireyleri belirlemede oldukg¢a giiclii bir yontemdir. %20 ve altinda ise yontemin
performansi yetersiz kalmaktadir. Gruplardaki is birlik¢ci birey sayisi arttikca yontemin
kiimeleme performansi ise artmaktadir. Kendi kendine 6grenme ve SETRED yontemlerinin ise is
birligi yapmayan bireyleri siniflandirma performansi her kosulda ytiksek olsa da is birlik¢i bir
gruplu 6rneklemlerde is birligi yapan bireylerin sinifini tahmin etmede performansinin istenilen
diizeyde olmadigi; gruptaki birey sayisinin yontemlerin performansina etkisinin disiik oldugu
ortaya cikmigtir. iki farkli is birlikci gruplu érneklemlerde ise %40 ve lizeri kopyada ve 20 is
birlik¢i bireyin maddelerin %20’si oraninda hile yaptigi durumlarda bu yontemlerin is birlikgi
bireyleri ve gruplari oldukea iyi ayirt ettigi; gruplardaki is birligi yapan birey sayis1 arttikca bu
performansin da arttig1 sonucuna ulasilmistir. Kopya orani arttik¢a tiim yontemlerin is birlikgileri
belirleme performansinin artacag: diisiiniilmektedir.

Giliniimiizde 6zellikle teknolojinin gelismesi ve sosyal medyanin kullaniminin artmasi ile
kolaylikla paylasilabilen bilgilerle teste girecek bireyler testlerde kullanilan maddeler hakkinda
on bilgilere sahip olabilmekte ya da testin uygulama siirecinde birbirleriyle is birligi
yapabilmektedir. Ozellikle bireyler karsilikli olarak yardimlasabilecegi gibi bu yardimlasmay1

grup halinde de yapabilmektedirler. Karsilikli yapilan tiirden hileleri belirlemede alanyazinda
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bircok calismaya rastlanmaktadir; ancak grup halinde yapilan hileyi kiimeleme veya
siniflandirma yoluyla belirlemeye c¢alisan ¢alisma oldukg¢a azdir. Bu islemlere glinliimiiz
teknolojisinin ulastig1 en u¢ noktalardan olan makine 6grenmesi stireclerini dahil eden calismalar
ise cok daha enderdir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemlerinden olan denetimsiz ve yari-
denetimli yontemler kullanilarak grup veya gruplar halinde yapilan is birligi belirlenmeye
calisilmistir. Calisma sonucunda iki ya da daha fazla birey arasinda gergeklesen bu tiir is birligini
belirlemede, uzaklik 6l¢tsii olarak M4 istatistiginden elde edilen benzerlik matrisinin kullanildig1
Ward kiimeleme yonteminin oldukca gii¢lii bir yontem oldugu goériilmiistiir. Yari-denetimli
makine 6grenmesi yontemlerinin ise algoritmalarinin yazimi esnasinda arastirmaci tarafindan
belirlenen egitim verisindeki etiketlenmis verilerin orani, etiketlenmemis verilerin orani gibi
degiskenlerden oldukga etkilendigi diistiniilmektedir. Bu ¢alismada yari-denetimli yontemlerin
ozellikle yiiksek kopya oranlarinda yapilan is birligini belirlemede performanslarinin yiiksek
oldugu; ancak degiskenlerin diizeyleri degisimlenerek performanslarinin yeni calismalarla
sinanmasi gerektigi diisiinilmektedir.

Wollack ve Maynes’in (2017) en yakin komsuluk yéntemini kullanarak hile yoluyla is
birligi yapan bireyleri kiimelemeye yonelik yaptiklari calisma disinda, bu yontemlerin kullanildig:
alanyazinda ulasilabilen baska bir calismaya rastlanmamistir. Wollack ve Maynes’in (2017)
kullandiklar hiyerarsik kiimeleme yonteminin bu calismada kullanilan Ward yonteminden farkl
olmasi nedeniyle ¢alismalar sonucunda elde edilen bulgular karsilastirilamamaktadir.

Bu ¢alisma, ilgilenilen yontemler, kosullar ve 6rneklem sayisi ile sinirhidir. Ayni ¢alisma
farkli benzerlik istatistikleri, farkli denetimsiz ve yari-denetimli 6grenme tiirleri kullanilarak
yapilabilir. Kendi kendine 06grenme tiirii icin yapilan analizlerde egitim verisinin orani
degisimlenerek yontemin performansi belirlenebilir. Kosullarin diizeyleri ve 6rneklem sayisi

degisimlenerek yontemlerin performanslarina olan etkileri arastirilabilir.
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