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ORTUK SINIF ANALIZININ FARKLI PUANLAMA DURUMLARINDA
INCELENMESI

Hiiseyin SELVI?, Didem DERICI YILDIRIM?

oz

Bu cahigmada Ortik Smmf Analizinin farkli puanlama durumlarindaki isleyisini incelemek amaclanmustir. Bu amag
dogrultusunda goktan segmeli maddelerden olusan ve segenekleri ikili, uzman yargisina dayali agirlikli ve deneysel agirlikli
puanlanabilen bir test kullamlarak Mersin Universitesi Egitim Fakiiltesi’nde 6grenim gérmekte olan toplam 595 &grenciden
veri toplanmistir. Ogrencilerin test maddelerine vermis olduklar1 yanitlar ikili, deneysel agirlikli ve uzman yargisina dayali
agirlikli olarak ayri ayri puanlanmig ve elde edilen veriler tizerinde 6rtiik sinif analizi yapilmustir. Ulagilan bulgular ikili ve
uzman yargisina dayali agirlikli puanlama igin 6rtilk sinif analizinde ayni sinif sayisina ulasildigini gostermistir. En az simif
saylsina ise en az parametre kestirimiyle deneysel agirlikli puanlama icin ulasilmistir. Tkili ve uzman yargisia dayal agirhkh
puanlama icin ise elde edilen siif sayisi1 ve kestirilen parametre sayisit deneysel agirlikli puanlamayla ulasilandan daha
yiiksektir. Ortiik smif analizinde en uygun model, en az értiik simif sayisiyla ve en az parametre kestirimiyle model veri

uyumunu yakalayan modeldir. Bu nedenle deneysel agirlikli puanlama yontemiyle ulasilan modelin 6rtiik sinif analizi igin en
uygun model oldugu ifade edilebilir.

Anahtar Kelimeler: Ortiik smif analizi, ikili puanlama, deneysel agirlikli puanlama, uzman yargisma dayal agirliklandirma

INVESTIGATION OF LATENT CLASS ANALYSIS IN DIFFERENT SCORING
SITUATIONS

ABSTRACT

The aim of this study is to examine the Latent Class Analysis in different scoring situations. For this purpose, a test consists
of multiple choice items which can be scored in different types such as dichotomous, expert judgement and weighted
experimentally, respectively. A total of 595 students who are studying at Mersin University in the Faculty of Education were
included in the study. Latent Class Analysis was used to determine the best fitted model of data. The findings of the study
showed that the same number of classes was calculated in latent class analysis for dichotomous and expert judgment scoring.
The minimum number of classes was obtained for experimentaly scoring with the least parameter estimation. For
dichotomous and expert judgment scoring, the number of classes was higher than experimental scoring. In the latent class
analysis, the most appropriate model is the best fitted model with the least number of latent classes and least parameter
estimation. Therefore, it can be stated that the experimental scoring method model is the most appropriate model for latent
class analysis.
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1.GIRIS

Sosyal bilim arastirmalarinda gruplar arasi karsilastirmalara siklikla bagvurulmaktadir. Gruplarin ve grup
tiyeliginin bilindigi durumlarda bu amagclar kolaylikla gerceklestirilebilmektedir. Ancak karsilastirma yapilacak
gruplara iliskin grup bilgisi her zaman elde edilmemis ya da dogrudan gozlenemiyor (6rtilk) olabilir. Bu
durumda popiilasyon iginde yer alan bazi bireylerin digerlerinden farkli davranislar sergilemesi elde edilmemis,
ongoriilememis ya da dogrudan gbzlenemeyen bir grubun ya da gruplarin varligindan kaynaklaniyor olabilir
(MacDonald, 2018).Béyle bir durumda gerek bireylerin gerekse degiskenlerin ortiik bir gruba ya da yapiya ait
olup olmadiginin ortaya konmasi g¢alismalarda giivenilir ve gecerli sonuglar ortaya konabilmesi agisindan
onemlidir.

Ortiik gruplarm incelenmesinde ise sikhikla ortiik degisken modellerinden (latent variable models)
yararlanilmaktadir (Giingdr Culha ve Korkmaz, 2011). Ortiik degisken modelleri ‘faktdr analizi’, ‘madde tepki
kuramr’, ‘ortiik profil analizi’, ve ‘oOrtiikk sinif analizi’ olmak {izere 4 baslik altinda siniflandirilmistir
(Bartholomew, Knott ve Moustaki, 2011). Bu dort basglik arasindaki en énemli ayrim ise degiskenlerden elde
edilen verilerin Olgme diizeylerine dayanmaktadir. Faktor analizi ve oOrtilk oOzellik analizinde ortiik
degiskenlerden siirekli yapida veri elde edilebilirken, ortiik profil ve ortiik sinif analizinde ise kesikli ya da
siralamal1 diizeyde veri elde edilebilmektedir.

Bunlardan ‘6rtiik sinif analizi’ (OSA), ikili (siireksiz) yapidaki gozlenen degiskenlerden yararlanarak bireyleri
simflamak amaciyla Lazarsfeld (1968) tarafindan gelistirilmistir. OSA’da bireylerden elde edilen veriler
kullanilarak bireylerin ortiik simiflara atanma olasiliklari istatistiksel olarak hesaplanmaktadir. OSA ortaya
atildiktan sonra, Goodman (1974) tarafindan ikiden fazla kategorisi olan degiskenler i¢in model parametrelerinin
maksimum olabilirlik tahminleriyle elde edilebildigi bir algoritma daha gelistirilmistir. Sonraki yillarda Clogg
(1988) kovaryantlar, gozlenen degiskenler arasindaki iliski ve degisken tipine gore OSA’yr daha da
gelistirmistir. Hagenaars (1990) ve Vermunt (1997) ise, OSA nin giiniimiizdeki cercevesini olusturmustur.

Ortiik sinif analizi en basit haliyle, popiilasyonun ¢ok sayida gozlenemeyen gruptan olustugunu varsaymakta
olup, bireysel farkliliklar1 formiilize etmektedir. OSA’da Yij bir bireyin i. maddeden j.maddeye (i=1,...I ve
j=1.....J) kadar vermis oldugu yanitlar olmak iizere, verilen yanitlardan yararlanilarak tahmin edilen ortiik sinif
sayisi (C) hesaplanmaktadir. Bu hesaplamayi yapabilmek i¢in kisinin cevaplarinin dogru ya da yanlig olmasinin
herhangi bir 6nemi yoktur. Elde edilen her bir ortiik sinif zi=1’den C’ye olmak lizere zi ile tanimlanmaktadir.
Her bir ortiikk smifin homojenligi ise kosullu bagimsizlik varsayimi ile saglanmaktadir. Bu varsayim altinda,
marjinal olasiliklar Esitlik 1’den yararlanarak hesaplanmaktadir.

P(y) =X P(yilzi = ©)P(z; = ¢) 1)

Elde edilen marjinal olasiliklardan yola ¢ikarak Esitlik 2’de ki formiilden ise sonsal olasiliklar elde edilmektedir.

_ P(Yilzi)P(z)
P(zly;) = PO )
Sonsal olasilik degerleri O ile 1 arasinda degismektedir ve bir bireyin diger siniflarla karsilastirildiginda ait
oldugu sinifi olasiliksal olarak gostermektedir (Rijmen, 2011).

Ortiik simif analizinde bireylerin siniflandirilmasimin yani sira, kullanilan veriye en uygun model bulunarak en
uygun smif sayisinin belirlenmesi amaglanmaktadir. Bunun igin kullanilan bazi kriterler mevcuttur. Bu
kriterlerden en sik kullanilanlar1 Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC)’dir. Her ikisi i¢in de en
kiiglik degerin elde edildigi modelin en iyi olduguna karar verilir. Bu modele ait simif sayisi da en uygun say1
olarak belirlenmektedir. OSA iteratif bir yontem olup, simf sayismin 1 oldugu durumdan baslanmakta ve her
adimda sinif sayisi arttirllmaktadir (Madigson ve Vermunt, 2004).

OSA’da ve diger ortiik degisken modellerinde gdzlenen degiskenlerden hareketle &rtiik degiskenler giivenilir ve
gecerli sekilde ortaya konmaya calisiimaktadir. Ancak OSA’da dahil olmak iizere kullanilan &rtiik degisken
modellerinin hemen tamaminin giiglii ve zayif yanlarmin oldugu bilinmektedir. Alanyazinda bu modellerin giiglii
ve zayif yanlarini ortaya koymaya yonelik pek ¢ok calisma yapilmistir. Yapilan bu calismalar farkli ortiik
degisken modelleriyle elde edilen bulgularin, &rneklem biyiikligli, madde sayisi, test uzunlugu, gibi
degiskenlerden etkilenebildigini ortaya koymaktadir (Galindo-Garre ve Vermunt, 2006; Tueler, Drotar ve Lubke,
2011; Wurpts ve Geiser, 2014).

Diger taraftan sosyal bilimler i¢in her maddenin ve segenegin psikolojik uzaydaki karsiliklariin esit olmasini
beklemek miimkiin degildir. Bu nedenle OSA’dan elde edilen bulgular1 degistirebilecek bir baska degiskenin ise
kullanilan 6l¢gme aracinda yer alan maddelerin puanlanma sekli oldugu diisiiniilmektedir. Egitim ve psikoloji
bilimleri basta olmak {izere bireylerin Ortiik Ozelliklerine (latent traits) iliskin dogrudan goézlenemeyen
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degiskenlerin siklikla calisildigr bilim dallarinda, degiskenlerin fiziksel biiyiikliikklerini anlayabilmek igin
bireylerin goézlenebilen ¢esitli davraniglarindan ve tepkilerinden hareketle ¢esitli ¢ikarsamalar yapilmaktadir
(Anastasi ve Urbina, 1997). Degiskenlerin dogrudan goézlenebildigi fiziksel biiyiikliiklerin dl¢iilmesinde bu
¢ikarsamalar kolay bir sekilde gergeklestirilebilirken, dogrudan gozlenemeyen degiskenlerin Slglilmesinde ise
oldukca karmasiktir. Burada goézlenen davranis ve tepki Oriintiilerinin ne kadarlik miktarina ne kadar puan
atfedilecegi konusu ise bireylerin ortiik 6zelliklerinin ortaya konmasinda son derece énemlidir. Bu amagla alan
yazinda gelistirilen farkli puanlama yontemleri bulunmaktadir. Siklikla kullanilan puanlama yontemlerinden biri
de ikili (dichotomous) puanlamadir. Ikili puanlama (1-0), saglamis oldugu puanlama kolaylig1 nedeniyle basta
coktan secmeli test maddelerinin puanlanmasinda siklikla tercih edilmektedir. ikili puanlamada, genellikle dogru
yanitlara ‘1’ puan, dogru yanit disindaki durumlara ise ‘0’ puan verilmektedir (Gulliksen, 1950). Diger bir
ifadeyle maddeyi bilerek ya da sans basarisiyla dogru cevaplayanlarin ‘tam bilme’; maddeyi bos birakan, yanlis
cevap veren, birden fazla secenek isaretleyen, siire kisitlamasi nedeniyle maddeye erisemeyen, dogru yaniti
kismen bilen, cevap formunda kaydirma yapanlarin, vb. ise ‘tam yanlis bilme’ durumuna sahip oldugu
varsayllmaktadir (Embretson ve Reise, 2000). Bu varsayim nedeniyle ikili puanlama, alanyazinda bireylerin
gercek bilgi diizeylerini yansitmakta yetersiz kaldigi (Embretson ve Reise, 2000) gerekgesiyle elestirilmektedir.
Bu elestirilere ¢oziim liretmek adina maddelerin ya da secgeneklerin farkl sekillerde agirliklandirildigi, farkl
agirlikli puanlama yontemleri gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontemleri Frary (1989); Cevaplayict Kararlar
Yontemleri (Examinee Judgements Methods) ve Dogrudan Cevaplama Yontemleri (Direct Response Methods)
olmak tizere iki kategoride siniflamustir.

Cevaplayict kararlar1 yontemlerinde, bireylerden bir maddeye iligkin bilgi diizeylerine karar vermeleri
beklenmektedir. Bunun igin bireylerden segtikleri segenegin dogru olduguna inanma diizeylerini belirtmeleri
(gliven testi yontemi) ya da kesinlikle yanlig olduguna inandiklar1 secenegi (alt grup segme yontemi) belirtmeleri
istenmektedir. Dogrudan cevaplama yontemlerinde ise bireylerden en dogru oldugunu diisiindiikleri se¢enegi
isaretlemeleri beklenmektedir. Bu siiregte bireylerden dogru olugunu diisiindiikleri yalniz bir secenegi
isaretlemeleri (secenek agirliklandirma ydntemi); dogru olduguna inandiklar cevabi, anahtar cevabi buluncaya
kadar isaretlemeleri (dogruyu bulana kadar cevaplama yontemi) ya da farkli sayilarda anahtar cevap igeren ve
seceneklerin her biri ayn1 zamanda birer dogru-yanlis maddesi olan maddelerin her bir segenegini incelemeleri
ve dogru olan segenekleri isaretlemeleri (¢oklu dogru cevap yontemi) beklenmektedir. Bunun yani sira Madde
Tepki Kurami’na dayali olarak da, agirlikli puanlanan segeneklere uygun pek ¢ok model gelistirilmistir. Bu
modellerden bazilarina Agirliklandirilmis Cevap Modeli, Kismi Puan Modeli, Dereceleme Olgegi Modeli ve
Siniflamal1 Tepki Modeli 6rnek olarak verilebilir.

Alanyazinda, ikili puanlamanin bireylerin kismi bilgilerini yansitmakta yetersiz kaldigindan; agirhikh
puanlamanin ise bireylerin kismi bilgilerini daha iyi yansittigindan ve yetenek boyutunun daha biiyiik bir ranji
hakkinda daha fazla ve daha giivenilir bilgi sagladigindan bahsedilmektedir (Embretson ve Reise, 2000; Ostini
ve Neiring, 2006). Yapilan g¢alismalar, kullanilan puanlama durumunun istatistiksel analizlerin bulgularini
degistirebildigini gostermektedir. Selvi ve Alict (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada, kullanilan puanlamanin
kullanilan istatistiksel yontemlerin bulgularini anlaml sekilde degistirebildigini bulmuslardir. Gelin ve Zumbo
(2003) yapmis olduklar1 caligmada, bir maddenin farkli sekillerde puanlanmasinin istatistiksel analizlerin
bulgularini degistirebildigini bulmuslardir. Bunun gerekgesi olarak ikili puanlamanin, kullanilan istatistiksel
yontemler i¢in bireyler arasinda yeterli degiskenlik olusturmadigi, bir bagka ifadeyle ikili puanlamanin bireylerin
6l¢iilen degisken agisindan ger¢ek durumunu yansitmakta yetersiz kaldigi gosterilmistir (Gelin ve Zumbo, 2003;
72). Wetzel, Bohnke, Carstensen, Zeigler ve Ostendorf (2013) yapmis olduklari ¢aligmada, NEO-PO-R kisilik
envanterinin maddelerine ait kategorilerin farkli gekillerde ifade edilip (extreme response style, non-extreme
response style) puanlanmasiyla elde edilen veriler iizerinde cinsiyet degiskeni agisindan Madde Tepki Kurami’na
dayali tekniklerle degisen madde fonksionu analizleri yapmislar ve maddelerin puanlanma sekline gore
bulgularinin degistigini bulmuslardir.

OSA agisindan ise yapilan alanyazin incelemesi, farkli degiskenler acisindan OSA min isleyisini ortaya koymaya
yonelik caligmalarin yapildigini gostermektedir (Galindo-Garre ve Vermunt, 2006; Giingdr, Kormaz ve Sazak,
2015; Giingor Culha ve Korkmaz, 2011; MacDonald, 2018; Tueler, Drotar ve Lubke, 2011; Uyar, 2015; Wurpts
ve Geiser, 2014). Ancak OSA’min farkli puanlama durumlarindaki isleyisini inceleyen bir caligmaya
rastlanmamugtir. Maddelerin puanlama durumlarimin OSA’dan elde edilen bulgular1 degistirebilecegi
diisiiniilmektedir. Bu da OSA i¢in kullanilabilecek en uygun puanlama durumunun saptanmasi ihtiyacini ortaya
¢ikarmaktadir.

Ulagilan bulgularin alanyazinda bu anlamda bulunan eksikligi giderdigi disiiniilmektedir. Elde edilen bulgular
OSA’da en uygun siniflamaya hangi puanlama durumuyla ulagilabileceginin ortaya konmasi ag¢isindan
onemlidir.
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1.1. Arastirmanin Amaci

Bu calismada farkli puanlama durumlarinda OSA’yla elde edilecek bulgularin incelenmesi amaglanmistir. Bu
amag dogrultusunda Ikili, UYDA (uzman yargisina dayali agirhikll) ve DA (deneysel agirlikli) puanlama
durumlarinda OSA’yle ulasilan en uygun model nasildir? ve hangi puanlama durumunda ulasilan model
digerlerinden daha uygundur? sorularina yanit aranmustir.

1.2. Arastirmanin Onemi

Caligma kapsaminda ulagilan bulgularin alanyazinda bulunan eksikligi gidermesi beklenmektedir. Elde edilen
bulgular OSA’da en uygun siniflamaya hangi puanlama durumuyla ulagilabileceginin ortaya konmasi agisindan
onemlidir.

2. YONTEM

2.1. Arastirmanin modeli

Bu calismada OSA’yla elde edilen bulgularin farkli puanlama durumlarinda karsilastirilmasi amaclandigindan
caligmanin temel arastirma niteliginde oldugu soylenebilir (Karasar, 1992).

2.2. Aragtirmanin ¢calisma grubu

Dort secenekli Sozel Akil Yiiriitme Yetenegi Testi’ni uygulamak i¢in gerekli 6rnek genisligi hesaplanirken n =

t2xpxq
d2

formiiliinden yararlanilmigtir. Bu formiilde,
t=a degeri 0,025 i¢in tablo degeri (t=1,96)
p*g= Varyans tahmini (0,5*0,5=0,025)
d= Kabul edilebilir hata marjini (0,05) (Cochran, 1977)

olmak ilizere %95 giivenilirlikle (%5 anlamlilik diizeyi) calismada ulagilmasi gereken kisi sayist en az 384 olarak
hesaplanmigtir. (Bartlett, Kotrlik ve Higgins, 2001). Bu baglamda ¢alisma grubunda; 2018-2019 egitim &gretim
yilinda Mersin Universitesi Egitim Fakiiltesi’nde lisans egitimine devam etmekte olan 595 dgrenci alinmustir.
Calismaya katilanlarin demografik 6zellikleri Tablo 1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1. )
Calisma Grubunun Demografik Ozellikleri

n %
Cinsiyet Kadin 419 71,0
Erkek 171 29,0
Mezun olunan lise tiirii Anadolu Lisesi 187 40,0
Diiz Lise 244 443
Fen Lisesi 20 3,6
Anadolu Ogretmen Lisesi 100 18,1
Anne Egitim Durumu Okuryazar degil 58 9,9
iIkoégretim 286 48,7
Lise 184 31,3
Universite 59 10,1
Lisansiistii - -
Baba Egitim Durumu Okuryazar degil 29 4,9
lkogretim 253 42,8
Lise 173 29,3
Universite 131 22,2
Lisansiistii 5 0,8

Calismada yer alan 6grencilerin %71°1 kadin, %29’u erkek olup diiz lise mezunlar1 en yiiksek yiizdeye sahip iken
(%44,3), fen lisesi mezunlari en az ylizdeye (%3,6) sahiptir. Anne ve babalarin ¢ogu ilkogretim mezunu olup,
okuryazar olmayanlarin orani en diisiiktiir. Ogrencilerin akademik not ortalamasi 75.11, standart sapmasi ise
10.7°dir.
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2.3. Veri toplama araci

Bu ¢alismanin verileri Gozen Citak (2007) tarafindan gelistirilen ve ikili, DA ve UYDA puanlanabilen ‘Sézel
Akil Yiiriitme Yetenegi Testi” kullamlarak elde edilmistir. Tlgili test 4’er secenekli, 18 ¢oktan segmeli maddeden
olugmaktadir. Test maddelerinin her biri farkli diizeylerde dogruluk igermekte ve °1’-‘4’ puan arasinda
puanlanabilmektedir. ‘4’ puan maddenin en dogru cevabini, ‘1’ puan ise yine dogru olan ancak en dogru cevaba
en uzak ifadeyi igermektedir. Ilgili testin gelistirildigi ¢alismada testin giivenirligi, ‘1-0’ puanlama igin 0.64
(KR-20), UYDA puanlama i¢in 0.68 (Cronbach a ) ve DA puanlama i¢in ise 0.69 (Cronbach o ) seklinde
bulunmustur (G6zen Citak, 2007). Buna ek olarak gecerligine kanit elde etmek igin sayisal ve sozel boliimden
ogrenci alan programlara kayith dgrencilerin test puani ortalamalar: arasindaki farki t testiyle incelenmis ve her
iic puanlama ydntemi i¢in de ortalamalar arasinda 0.01 diizeyinde anlamli fark oldugunu ifade edilmistir (G6zen
Citak, 2007). Ayrica her li¢ puanlama ydntemi icin toplam test puani ile 6grencilerin Tiirk Dili S6zlii Anlatim
dersi notlar1 arasinda hesaplanan korelasyon katsayisinin ‘1-0° puanlama i¢in 0.55; UYDA puanlama icin 0.52
ve DA puanlama i¢in ise 0.52 oldugu raporlanmistir (Gozen Citak, 2007).

Caligma kapsaminda maddelerin puanlanmasi, kullanilan 6lgme aracini gelistiren Gozen Citak’in (2017; 33-34)
yonergesinde belirttigi sekilde gergeklestirilmistir. Buna gore ikili puanlamada maddeler, dogru yanitlanmigsa
‘1’, yanlis ya da herhangi bir gerekgeyle bos birakilmigsa ‘0’ puanla puanlanmistir. UYDA puanlamada on
kisilik bir uzman grubunun dogru cevaba yakinligi oraninda her bir maddenin her bir segenegine verdigi
puanlarin ortalamasi alinarak secenekler ‘1-4’ puan arasinda agirliklandirilmistir. DA puanlamada ise se¢enek-
toplam ¢ift serili korelasyon katsayilarindan yararlanilmis ve elde edilen segenek agirliklari kullanilarak
puanlama yapilmistir. Buna ek olarak UYDA ve DA puanlamada madde, herhangi bir gerekgeyle bos
birakilmigsa ‘0’ puanla puanlanmugtir. Ikili puanlama igin hesaplanan KR-20 ve agirlikli puanlamalar igin
hesaplanan Cronbach alfa degerleri sirastyla, 0.60 (ikili), 0.63 (UYDA) ve 0.64 (DA) seklindedir. Her {i¢
puanlama yontemiyle elde edilen toplam puanlara iliskin betimsel degerler Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2.
Her U¢ Puanlama Yéntemiyle Elde Edilen Toplam Puanlara Iliskin Betimsel Degerler
Puanlama Yontemi

Betimsel Degerler ikili UYDA DA
Aritmetik Ortalama 10,01 58,83 59,13
Medyan 10 59 60
Mod 10 61,00 61,00
Standart Sapma 3,20 6,34 6,17
Carpiklik -,09 -,61 -,63
Standart Hata (Carpiklik) ,10 ,10 ,10
Basiklik -,18 ,56 ,66
Standart Hata (Basiklik) ,20 ,20 ,20
Minimum Puan 1,00 34,00 33,00
Maksimum Puan 18,00 72,00 72,00

2.4. Verilerin analizi

Calisma kapsaminda elde edilen verilerin analizi OSA’yla gergeklestirilmistir. OSA, Latent Gold 5.1 de
yapilmistir (Vermunt ve Magidson, 2013). OSA’yla belirlenen gizli alt gruplardaki bireylerin cevaplar1 birbirine
oldukca yakin iken, siniflar arasindaki farkliliklarmn da o kadar biiyiik olmasi beklenmektedir. Ortiik Simif
Analizi birey odakli bir istatistiksel yontem olup, her bir 6grenci kendi cevaplarina gore degerlendirilmektedir.
(Lazarsfeld ve Henry,1968) Ortiik sinif analizinde tahminler beklenti maksimizasyonuyla (Expected
Maximization, EM) yapilmaktadir ve en az parametre tahmini ve en az simif sayisiyla model veri uyumunu
saglayan en sade modele ulasilmaya galisilmaktadir (Moors ve Wennekers, 2003; Silvia, Kaufman ve Pretz,
2009; Collins ve Lanza, 2010). Bu modeli se¢mek i¢in ise AIC (Akaike Information Criteria), AIC3 (Akaike
Information Criteria-3) ve BIC (Bayesian Information Criteria) gibi bilgi kriterlerinden yararlanilmaktadir
(Giingor, Korkmaz ve Sazak, 2015). Calisma kapsaminda AIC, AIC3 ve BIC bilgi kriterlerinden yaralanilarak,
tiim kriterler i¢in en kii¢iik degere sahip olan model, en uygun model olarak segildikten sonra, secilen modelin
siniflama bagarisini degerlendirmek igin Entropy R? degerleri hesaplanmustir. Entropi degeri 0 ile 1 arasinda
degismekte olup, 1’e yakin entropi degeri siniflamadaki yiiksek basariy1 gdstermektedir (Lukoicine, Varialle ve
Vermunt, 2010).

Diger taraftan OSA yerel bagimsizlik varsayimmi igermektedir. Yerel bagimsizlik varsayimmin saglanip
saglanmadigini test etmek icin ise her bir smif sayist icin ikili artiklar (Bivariate residuals, BVR)
degerlendirilmis olup, maddelerin birbiri ile iligkileri dikkate alinarak ve bir sinifli model referans alinarak bilgi
kriterleri ve sinif sayilari elde edilmistir. Model i¢in hesaplanan bir serbestlik dereceli y2 test istatistiginin 3,84
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degerinden daha diisiik olmasi istenmektedir (Vermunt ve Madigson, 2013). Calisma kapsaminda hesaplanan ki-
kare degerleri model igin hesaplanan bir serbestlik dereceli ¥2 tablo degerinden kii¢iikk bulunmus bu nedenle
yerel bagimsizlik sayiltisinin saglandig1 kanaatine varilmustir. (ikili puanlama igin 0,274, UYDA icin 0,266 ve
DA igin 0,379)

2.5. Arastirmanin etik izinleri

Yapilan bu galigmada “Yiiksekdgretim Kurumlart Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigi Yonergesi” kapsaminda
uyulmasi belirtilen tiim kurallara uyulmustur. Yonergenin ikinci bolimil olan “Bilimsel Arastirma ve Yayin
Etigine Aykir1 Eylemler” baslig: altinda belirtilen eylemlerden higbiri gergeklestirilmemistir.

Etik kurul izin bilgileri

Etik degerlendirmeyi yapan kurul adi = Mersin Universitesi Sosyal ve Beseri Bilimler Etik Kurulu

Etik degerlendirme kararimin tarihi= 31.05.2019

Etik degerlendirme belgesi say1 numarasi=022

3. BULGULAR

Calisma kapsaminda elde edilen bulgular ikili, UYDA ve DA puanlama ydntemleri i¢in ayri ayri olmak iizere
ikili puanlama i¢in Tablo 3°de; UYDA puanlama igin Tablo 4’de; DA puanlama i¢in ise Tablo 5’de sunulmustur.

Tablo 3.
Tkili Puanlama Yontemi I¢in Her Bir Sinif Modeline Ait Bilgi Kriterleri
Model Tahminlenen ParametreSerbestlik AlC BIC AIC3

Sayisi Derecesi
1-simf 21 574 14653,27 14745,43 14674,27
2-siuf 40 555 14313,22 14488,77 14353,22
3-simf 59 536 14088,22 14347,15 14147,22
4-simf 78 517 13994,51 14336,81 14072,51
5-siif 97 498 13980,60 14406,29 14077,60

Tablo 3 incelendiginde AIC kriterinin en kii¢iik degere bes sinifli model i¢in ulagtig1 goriiliirken, BIC kriterinin
dort smifli model igin ulastig1 goriilmektedir. OSA’da uygun olan modelin seciminde en az sayida ortiik simifla
ve en az sayida parametre tahminiyle aciklanan modele ulasiimaya ¢alisilmaktadir. Bu nedenle OSA’da sinif
sayisi karsilastirmali olarak en az sayida simifla ve en az sayida parametreyle model veri uyumunu saglayan
model tercih edilerek belirlenmektedir (Moors ve Wennekers, 2003). Bu siirecte kullanilan bilgi kriterlerinin
farkli degerler iiretmesi durumunda ise, BIC kriterinin 6rneklem biiyiikliigiinden daha az etkilenmesi nedeniyle
tercih edilmesi onerilmektedir (Giingdr, Kormaz ve Sazak, 2015; Lin ve Tai, 2015). Bu bilgiler dogrultusunda
ikili puanlama igin dort siifli modelin en uygun model oldugu kanaatine varilmstir.

Tablo 4.

UYDA Puanlama Yontemi Icin Her Bir Sumif Modeline Ait Bilgi Kriterleri
Model Tahminlenen Parametre  Serbestlik AlC BIC AIC3

Sayisi Derecesi

1-simif 54 527 21691,71 21927,41 21745,71
2-simf 73 508 21256,98 21575,61 21329,98
3-simf 92 489 21101,15 21538,56 21193,15
4-simif 111 470 21054,07 21502,71 21165,07
5-simf 130 451 21041,01 21608,43 21171,01

Tablo 4 incelendiginde ikili puanlamada oldugu gibi UYDA puanlamada da AIC kriterinin en kiigiik degere bes
sinifli model i¢in ulastig1 goriiliirken, AIC3 ve BIC kriterlerinin dort sinifli model i¢in ulastigi goriilmektedir. Bu
nedenle dort sinifli modelin UYDA puanlama i¢in en uygun model oldugu kanaatine varilmustir.

Tablo 5.

DA Puanlama Yéntemi I¢in Her Bir Sinif Modeline Ait Bilgi Kriterleri

Model Tahminlenen Parametre AIC BIC AIC3
Sayis1 SerbestlikDerecesi

1-simf 54 527 21691,71 21927,41 21745,71

2-siif 73 508 21275,85 21594,47 21348,84
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Tablo 5 devam

Model Tahminlenen Parametre AIC BIC AIC3

Sayisi SerbestlikDerecesi
3-simif 82 489 21123,83 21525,38 21215,83
4-simf 111 470 21106,35 21590,84 21217,35
5-simif 130 451 21093,06 21660,48 21223,06

Tablo 5 incelendiginde DA puanlama i¢in AIC kriterinin en kiigiik degere bes sinifli model igin ulastigi
goriiliirken, AIC3 ve BIC kriterlerinin {i¢ sinifli model i¢in ulagtigi goriillmektedir. Bu nedenle ii¢ sinifli modelin
DA puanlama i¢in en uygun model oldugu kanaatine varilmstir.

Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5 birlikte incelendiginde en az smif sayis1 ve en az parametre kestirimiyle model
uyumuna DA puanlama igin ulasildig1 gériilmektedir. Buradan aym bireyler ve ayn1 maddeler igin OSA nin
uygun modeli DA puanlama i¢in sagladig1 ifade edilebilir. Buna ek olarak DA puanlama i¢in hesaplanan entropy
R? degeri 0,74 olarak bulunmustur. Bu degerden modelin siniflama basarisinin da yeterli diizeyde oldugu
soylenebilir (Lukoicine, Varialle ve Vermunt, 2010). OSA’da en uygun modele DA puanlamada ulasildigindan
bu puanlama icin OSA kosullu olasilik degerleri ayrica hesaplanmis ve her bir madde icin Tablo 6’da
sunulmustur.

Tablo 6.
DA Puanlama I¢in Ortiik Sinif Analizi Kosullu Olasilik Tahminleri
D1 D2
mif |1 2 3 Simif (1 2 3
Puan Puan
B} § 1 0,4018 [0,5935  [0,0047 } § 1 0,6810 [0,2063  [0,1127
== P 0,6829 0,3135 0,0036 == R 05774  [0,4062  [0,0165
238 B 0,7073 0,2314  0,0613 228 0,6930 [0,2420  [0,0650
MO 07216 [0,1088  |0,1696 2O g 07161 0,1179  |0,1660
D3 D4
mif |1 2 3 mif |1 2 3
Puan Puan
B} § 1 0,6593 [0,1998  0,1409 } § 1 0,2233  [0,7452  [0,0315
== P 0,5676  [0,3708  [0,0617 == D 0,5074 [0,3893  [0,1033
2s B 0,6069 [0,2648  [0,0383 22 B 0,6255 [0,3458  [0,0287
O 0,7078 0,1383 _ |0,1538 MO 07531 [0,1064  |0,1405
D5 D6
mif |1 2 3 mif (1 2 3
Puan Puan
B} g 1 0,7058  [0,2449  [0,0494 } § 1 0,5815 [0,4185  [0,0000
== P 0,7677 0,1592  [0,0731 ==z R 0,7062  [0,2537  [0,0401
23 B 0,6549 [0,2528  [0,0922 23R 0,7329  [0,2007  [0,0664
MO 0,7012 [0,1284 [0,1704 2O 0,6552  [0,0878  [0,2570
D7 D8
mif |1 2 3 mif (1 2 3
Puan Puan
. g 1 0,7179 [0,2811  [0,0010 } § 1 0,3348  [0,6650  [0,0003
== P 0,7561  [0,2036  [0,0403 == R 0,6151  [0,3423  [0,0426
2= B 0,7385 [0,2066  [0,0549 228 0,6493 (0,600  [0,0907
MO 0,6481 [0,1292  [0,2227 2O 0,7305 [0,1226  [0,1468
D9 D10
mf [1 2 3 mif (1 2 3
Puan Puan
. g 1 0,5465 0,4532  0,0003 } § 1 0,1531 [0,8469  [0,0000
== P 0,5924 [0,3654  [0,0422 ==z R 0,2879 [0,7121  [0,0001
23 B 0,7451 [0,1639  [0,0910 233 0,7491  [0,1933  [0,0576
O 0,6018 [0,1124  [0,1958 2O 0,6091 [0,0807 [0,2202
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Tablo 6 devam
D11 D12
mif |1 2 3 mif |1 2 3
Puan Puan
. § 1 0,3265 [0,6313  |0,0422 B} § 1 0,3827 [0,6173 _ 0,0000
== 2 0,2654  [0,7340  |0,0006 =kl 05778  [0,4031  [0,0191
28 3 07117 0,2126  [0,0757 z3 07147 0,2108  0,0744
MO 07485 [0,0779 [0,1737 2O g 07210 0,0783 _ [0,2007
D13 D14
mif |1 2 3 mif |1 2 3
Puan Puan
B} § 1 0,6743 0,3104 0,0152 } § 1 0,796  [0,7204  [0,0000
== 2 07726 0,2064  |0,0209 == 07233 0,2746  0,0021
28 3 0,7209 0,1950  |0,0841 z3 08314 [0,1341  [0,0345
MO 0,6400 [0,0850  [0,2740 MO g 0,6053 [0,0298  |0,3649
D15 D16
mif |1 2 3 mif |1 2 3
Puan Puan
B} § 1 0,5539 [0,4460  0,0001 } § 1 0,4792 [0,5174  [0,0034
== 2 04102 [0,5843  [0,0055 =kl 05439 [0,3910  |0,0651
28 3 0,7966  [0,1698  [0,0335 z3 0,6806  [0,2552  |0,0642
MO 0,6408 [0,0752  [0,2840 2O g 07739 0,0541  [0,1720
D17 D18
mif |1 2 3 mif |1 2 3
Puan Puan
. g 1 02409 [0,7591 _ |0,0000 3 § 1 0,7356  [0,2600  |0,0044
== 2 0,7039  [0,2816  |0,0144 =z 06733 [0,3045 0,022
z8 3 07513 [0,2149  |0,0338 28R 07342 0,1814  |0,0844
O 06751 [0,0675  [0,2575 2O 0,6886  [0,1385  |0,1729
DA Puanlama icin Ortiik Simif Olasihklar
Simf 1 Simif 2 Simif 3
06970 0,770 _ |0,1260

Tablo 6 incelendiginde 6grencilerin %69,7’si birinci 6rtikk sinifta (n=405), %17,7’si ikinci ortiik sinifta (n=91)
ve %12,6’s1 ise ligilincii ortiik sinifta (n=85) yer almaktadir. Sinif biiyiikligii %69,7 olan birinci sinifin en yiiksek
olasilikla DA puanlamasinda ii¢ ve dort puan alarak maddenin en dogru cevabint bulma egilimini sergileyen
ortiik grup oldugu gozlenmektedir. kinci 6rtiik smif ise tiim maddeler igin ¢ogunlukla bir ve iki puan alarak
maddenin dogru cevabini bulmada zorluk ¢eken ortiik smif olmustur. Ugiincii ortiik smif ise bazi maddeler igin
maddenin dogru cevabini yakalayabiliyorken, bazi maddeler i¢in dogru cevaptan uzaklasan ortiik siniftir.

4. TARTISMA ve SONUC

Yapilan ¢aligmalar, maddelerin puanlama seklinin istatistiksel analizlerin bulgularin1 degistirebildigini
gostermektedir. (Gulliksen, 1950; Padilla, Hidalgo, Benitez ve Gomez-Benito, 2012; Yurdugiil, 2010). Ortiik
gruplarin ortaya konmasinda kullanilan 6rtiik degisken modellerinden biri olan OSA’nin bulgularinin da
maddelerin puanlama seklinden etkilenebilecegi diisiiniilmektedir. Bu nedenle OSA’da en uygun modele hangi
puanlama durumunda ulasilacagi konusu merak uyandirmistir. Bu ¢aligmada kapsaminda da farkli puanlama
durumlarinda OSA’yla elde edilecek bulgularn incelenmesi amaglanmustir.

Elde edilen bulgular OSA’dan elde edilen bulgularin farkli puanlama durumlarinda degistigini gdstermektedir.
Alanyazinda da maddelerin puanlama seklinin istatistiksel analizlerin bulgularini degistirebildiginden
bahsedilmektedir. Elde edilen bulgular bu durumu destekler niteliktedir.

Caligma kapsaminda gergeklestirilen OSA’da en az smif sayisina en az parametre kestirimiyle DA puanlama igin
ulagilmugtir. ikili ve UYDA puanlama igin ise OSA’da ayni sinif sayisina ulasilmis olup elde edilen simif sayist
DA puanlamayla ulasilandan daha yiiksektir. Alanyazinda OSA’da en uygun modelin en az 6rtiik sinif sayisiyla
model veri uyumunu yakalayan model oldugu ifade edilmektedir (Collins ve Lanza, 2010; Silvia, Kaufman ve
Pretz, 2009). Bu nedenle en uygun modele DA puanlama yontemiyle ulasildigi ifade edilebilir. OSA’da en
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uygun modele ikili ya da UYDA puanlama yerine DA puanlamayla ulasilmasinin nedeni olarak DA puanlamada
puanlamanin, veriler elde edildikten sonra sonsal olarak segenek toplam koreldsyonlar1 {izerinden
gerceklestirilmesi ve DA puanlamanin diger puanlama yontemlerine nazaran gerek bireylerin bilgi diizeylerini
gerekse Ortiik smiflarin durumlarini daha fazla bilgiyle analize yansitmasi gosterilebilir. Elde edilen bulgular
Gelin ve Zumbo (2003); Wetzel, Béhnke, Carstensen, Zeigler ve Ostendorf (2013) ve Selvi ve Alic1 (2017)’nin
bulgulartyla benzerlik gdstermektedir. Buna ek olarak Gelin ve Zumbo (2003); ikili puanlamanin, kullanilan
istatistiksel yontemler i¢in bireyler arasinda yeterli degiskenlik olusturmadigint ve bireylerin dlgiilen degisken
acisindan gercek durumunu yansitmakta yetersiz kaldigmi ifade etmektedir. ikili puanlamada birey maddeden
ancak dogru yanit1 tam olarak bildigi ve isaretledigi durumda puan alabilmektedir. Diger durumlarda maddeden
puan alamamaktadir. UYDA ve DA puanlamada ise birey dogru yaniti tam bilme ya da kismi bilme
durumlarinda da maddeden puan alabilmektedir.

Diger taraftan ¢aligma kapsaminda elde edilen bulgular ikili puanlama ve UYDA puanlamanm OSA’da benzer
bulgular iirettigini gostermistir. Bu durum ikili puanlamada kismi bilginin dislanmasi, UYDA puanlamada ise
puanlamanin dnsel olarak uzmanlar tarafindan gergeklestirilmesi nedeniyle uzmanlarin 6rtiik gruplarin varliginm
bilememeleri ve bu gruplarin maddeler lizerindeki performanslarini kestirememelerinden kaynaklanmis olabilir.
Bu calisma kapsaminda elde edilen bulgular bireylerin kismi bilgilerinin ve kullanilan farkli puanlama
durumlarmin OSA analizlerini degistirebilecegine iliskin 6nsel kanit sunmaktadir. Ancak katihmeilarin ortiik
gruplarina iliskin gercek durum bilgisi elde olmadigindan hangi puanlamanin gergek duruma en yakin oldugu
sonucuna bu calisma kapsaminda ulasilamanmustir. OSA’da hangi puanlama yonteminin daha iyi sonuglar
verdiginin ortaya konabilmesi amaciyla benzer bir ¢alismanin, gercek grup bilgisinin simiile edilebilecegi bir
simiilasyon verisi lizerinde de gergeklestirilmesi onerilebilir.
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EXTENDED ABSTRACT

1. Introduction

In the literature, latent variable models are often used to examine whether individuals or variables belong to a
latent group or structure (Giingér Culha ve Korkmaz, 2011). Latent models are classified under four headings as
‘factor analysis’, ‘item response theory’, ‘latent profile analysis’, and ‘latent class analysis. Of these, ‘latent class
analysis was developed by Lazarsfeld (1968) in order to classify individuals by taking advantage of observed
variables in dichotomic structure. In the latent class analysis, the probability of the individuals being assigned to
the latent classes is calculated statistically using the data obtained from the individuals.

Latent class analysis, in its simplest form, assumes that the population consists of a large number of
unobservable groups and formulates individual differences. But it is known that almost all of the latent variable
models have strengths and weaknesses. In the literature, many studies have been conducted to reveal the
strengths and weaknesses of these models. These studies show that the findings obtained with different latent
variable models can be affected by variables such as sample size, item number, test length (Wurpts and Geiser,
2014; Galindo-Garre ve Vermunt, 2006; Tueler, Drotar ve Lubke, 2011).

On the other hand, it is not possible for social sciences to expect equal equivalence of each item and option in
psychological space. For this reason, another variable that may change the findings obtained from the LCA is
thought to be the scoring method of the items in the measurement tool used.

For this purpose, there are different scoring methods developed in the literature. One of the commonly used
scoring methods is dichotomous scoring. Binary scoring (1-0) is often preferred for the scoring of multiple-
choice test items because of the ease of scoring it provides. In binary scoring, usually ‘1’ score is given to the
correct answers and ‘0’ score is given to the cases other than the correct answer (Gulliksen, 1950).

But binary scoring is criticized on the grounds that it is insufficient to reflect the actual knowledge level of
individuals in the literature (Embretson and Reise, 2000). In order to produce solutions to these criticisms,
different weighted scoring methods have been developed in which items or options are weighted in different
ways. Frary (1989) classifies these developed methods into two categories: Examinee Judgments Methods and
Direct Response Methods. The researches indicated that binary scoring was insufficient to reflect the partial
knowledge of individuals; weighted scoring reflects the partial knowledge of individuals better and provides
more and more reliable information about a larger range of latent dimension (Ostini and Neiring, 2006;
Embretson and Reise, 2000). In this study, it is aimed to investigate the findings to be obtained by latent Class
Analysis in different scoring situations.

2. Method

The data of this study was obtained by using Verbal Reasoning Test developed by Gozen (2007). Related test
consists of 18 multiple choice items with 4 options and the items can be scored as binary, experimental weighted
and weighted based on expert judgment. The data were collected from 595 students attending undergraduate
education in Mersin University Faculty of Education in 2018-2019 academic year.

The analysis of the data obtained within the scope of the study was performed by latent class analysis. Latent
Class Analysis was performed in Latent Gold 5.1 (Vermunt ve Magidson, 2013). While the responses of the
individuals in the latent sub-groups determined by latent class analysis are very close to each other, the
differences between the classes are expected to be so great. Latent Class Analysis is an individual oriented
statistical method and each student is evaluated according to their own answers. (Lazarsfeld and Henry, 1968) In
latent class analysis, the predictions are made by Expected Maximization, and the simplest model is tried to be
reached with the least parameter estimation and the least number of classes (Moors and Wennekers, 2003; Silvia,
Kaufman ve 2003). Pretz, 2009; Collins ve Lanza, 2010). In order to select this model, information criteria such
as AIC (Akaike Information Criteria), AIC3 (Akaike Information Criteria-3) and BIC (Bayesian Information
Criteria) are used (Giing6r, Korkmaz ve Sazak, 2015). Entropy values were calculated in order to evaluate the
classification success of the selected model after selecting the most suitable model by using AIC, AIC3 and BIC
information criteria. Entropy value varies between 0 and 1, and entropy value close to 1 shows high success in
classification.

3. Findings, Discussion and Results

The findings obtained in this study are presented separately as binary, experimental weighted and weighted
based on expert judgment scoring methods.Findings showed that the model with four classes is the most suitable
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model for binary scoring four-class model is the most suitable model for weighted based on expert judgment
scoring and three-class model is the most suitable model for experimental weighted scoring.

When the findings are examined, it is seen that the model fit is reached for experimental weighted scoring with
the least number of classes and the least parameter estimation.

It can be stated here that the LCA for the same individuals and the same items provides the appropriate model
for experimental weighted scoring. In addition, the entropy R2 value calculated for experimental weighted
scoring was found to be 0.74.From this value, it can be said that the classification success of the model is
sufficient.

Therefore, it can be asserted that experimental weighted scoring is more consistent with model and less
parameter estimation and provides more statistical information due to the fact that both the level of knowledge of
individuals and the status of latent classes are reflected in the analysis with more information than other scoring
methods. The findings are in line with the findings of similar studies in the literature (Gelin ve Zumbo, 2003;
Selvi ve Alici, 2017).

The findings of this study provide preliminary evidence that the partial knowledge of individuals and the
different scoring situations used may alter the LCA analysis findings. However, since there was no real status
information about the latent groups of participants, it was not possible to conclude which scoring was closest to
the real situation. A similar study may be proposed on a simulation data in which real group information can be
simulated in order to determine which scoring method gives better results.
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