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OZET

CEVRIMICI SINAVLARDA TEST HIiLESININ BELIRLENMESINDE
KULLANILAN ALTERNATIF YONTEMLERIN iNCELENMESI

Kumartag, Muhammet
Yiksek Lisans, Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali

Tez Danigmani: Dog. Dr. Bilal Barig Alkan
12 Temmuz 2023, 98 sayfa

Test hilesi, gesitli alt boyutlar1 bulunan olduk¢a genis kapsamli bir kavramdir. Madde
on bilgisine sahip olma, kopya ¢ekme ve gizli anlagsma ile smav sonrasi gerceklestirilen test
tahrifat1 gibi alt faktorleri igeren testlerde hileli davraniglar testtin uygulanmasindan once,
uygulamasi swrasinda veya uygulanmasindan sonra haksiz avantaj elde etmek igin

gergeklestirilen her tiirlii eylem olarak tanimlanabilir.

Son yillarda, genis 6lgekli online smavlarin yayginlasmasiyla test hilesini belirlemeye
yonelik yeni yontemsel yaklasimlara ihtiya¢ artmaktadir. Hileli test alma davraniglar1 6zellikle
psikolojik ve egitsel degerlendirmelerde yaygin sekilde kendini gdsteren bir durumdur ve test
saglayicisinin degerlendirme siireci boyunca veride sakli kalmis olabilicek bilgileri ortaya
cikarabilecek analizler yapmasini gerekli kilar. Test hilesinin belirlenmesi igin literatiirde
onerilen pek cok yaklagim bulunmaktadir. Fakat bu yaklasimlarin tespit giiciinii bir ¢at1 altinda
toplayabilecek ve her bir modele dahil edilen girdi degiskenlerinin biitiinsel agidan

degerlendirmeye alimmasina yonelik yapilan ¢alisma sayis1 oldukga kisithdir.

Bu ¢alismada, kisi-uyum istatistikleri, kopya ve benzerlik olculeri, tepki suresi modelleri
gibi psikometrik tabanl yontemlere alternatif olarak bu yontemlerin birlikte ele alindig1 yeni
yaklagimlar Onerilmektedir. Bu ¢ergevede denetimli smiflandirma yontemlerinin de giiclii
yonlerinin kullanilmasiyla hile davraniglarinin tespit edilmesinde hatali degerlendirme
oranlarmin diisiiriilmesinin miimkiin olabilecegi ongiiriilmektedir. Omrilen yaklasimlar hazir
bir veri seti kullanilarak analiz edilmis ve bu yaklagimlarin literatiirde tanimlanan diger klasik

yontemlere gore daha iyi hile tespit oranlarini sagladig1 gosterilmistir.



Anahtar Sozcukler: Test Hilesi, Kisi-Uyum Istatistikleri, Kopya Ve Benzerlik Analizleri,

Tepki Stresi Modelleri, Denetimli Smiflandirma Y 6ntemleri



ABSTRACT

EXAMINING ALTERNATIVE APPROACHES USED FOR IDENTIFYING TEST
CHEATING IN ONLINE EXAMS

Kumartas, Muhammet
Master of Arts, Department of Educational Sciences
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bilal Barig Alkan
12 July 2023, 98 pages

Test cheating is a very comprehensive concept that includes various sub-dimensions. In
tests that include sub-factors such as having prior knowledge of the item, cheating, collusion
and test falsification after the test, fraudulent behavior can be defined as any action taken to

gain unfair advantage before, during or after the application of the test.

In recent years, with the spread of large-scale online exams, the need for new
methodological approaches to detect test cheating has increased. This study proposes new
approaches as an alternative to psychometric-based methods such as person-fit statistics, copy-
similarity measures, and response time models. In addition, it is thought that by using the
strengths of supervised classification methods, it may be possible to reduce the rate of false
evaluations in detecting cheating behaviours. It has been shown that the proposed approaches

provide better cheating detection rates than other classical methods described in the literature.

In this study, new approaches are proposed as an alternative to psychometric-based
methods such as person-fit statistics, duplication and similarity measures, and reaction time
models, in which these methods are considered together. In this context, it is predicted that by
using the strengths of the supervised classification methods, it is possible to reduce the false
evaluation rates in detecting cheating behaviors. The proposed approaches have been analyzed
using a ready-made data set and it has been shown that these approaches provide better fraud

detection rates than other classical methods described in the literature.

Keywords: Test Cheating, Person-Fit Statistics, Copy and Similarity Analysis, Response Time
Models, Supervised Classification Methods
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BOLUM I

GIRIS

Bu boliimde arastirmanin problem durumu agiklanmistir. Ayrica arastirmanin amag,

onem, simnirliliklar ve tanimlarma yer verilmistir.

1.1. Problem Durumu

Egitsel degerlendirmelerde bireylerin basari, yetenek, performans ve tipik davranislar
gibi ozelliklerinin Olgililebilmesi amaciyla gelistirilen 6lgme araglarma test adi verilmektedir.
Testlerden elde edilen bilgilerle dogru kararlar verilmesi ya da ¢esitli ¢alisma ve uygulamalarin
etkili bir sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in testlerden elde edilen 6lgtimlerin gecerli ve guivenilir
olmasi gerekmektedir. Gegerlik ve guvenirlik igin egitsel ve psikolojik degerlendirme
alanindaki testlerde hileli davraniglarda bulunmak bir¢ok baglamda giderek artan bir sorun
haline gelmektedir. Testlerde hile davranisi egitsel degerlendirme, ise alim, sertifikasyon gibi
bir uygulama alan1 veya egitim kademesi, bireyin egitim seviyesi, testin alindigi1 bolge gibi
demografik degiskenler ile smirli kalmayip her 6lgiitte ve durumda kendini gosterebilmektedir.
Yani testlerde hileli davraniglara bagvurma her yastan Ogrenci ve sinav katilimcisinda
goriilebilmektedir. Genis Olgekli testler, donem sonu testleri, yerlestirme testleri, sertifika
testleri gibi akademik testlerden elde edilen Glgiimler kullanilarak bireyle ilgili kararlar
almmaktadir. Alian kararlar ise bireyin hayatmi etkilemektedir. Boylesi 6nemli durumlarda
bireyin kopya ¢ekme, madde ©n bilgisinden yararlanma gibi test hilesine basvurma

motivasyonu artmaktadir (Karabatsos, 2003; Meijer, 1996; Thiessen, 2008).

Test hilesi, gesitli alt boyutlar1 barindiran oldukga genis kapsamli bir kavramdir. Cizek
(2012, s. 4), “bir testtin uygulanmasindan 6nce, sirasinda veya sonrasinda haksiz avantaj elde
etmek ve yanlis sonuglar liretmek i¢in yapilan her tiirlii eylem” olarak test hilesinin tanimini
yapmustir. Test hilesi alt boyutlar1 ile ele alinirsa ii¢ temel baglamda test hilesi tiirli vardir:
madde On bilgisine sahip olma, kopya ¢cekme ile gizli anlagsma ve sinav sonrasi gerceklestirilen
test tahrifat: (Sinharay, 2021). Madde 6n bilgisine sahip olma, test maddelerinin sinav dncesi

ac1ga ¢ikmasi ve katilimcilarin maddeler hakkinda degerlendirme dncesi bilgi sahibi olmasidir.

1



Aciga ¢ikan maddeler “tehlikeye atilmis maddeler” olarak nitelendirilir. Cevaplar1 kopyalama
ve gizli anlagmalar, test katilimcilarin smav ydnetimi esnasinda yakmnindaki bir bagka
katilimcidan yanitlar1 kopyalamasi ile birden fazla bireyin test maddelerini yardimlasarak
yanitlamasi olarak agiklanabilir. Test tahrifati ise test uygulayicilari, testi alan bireyler veya test
yoneticileri tarafindan degerlendirme sonrasi teste verilen yanitlarin degistirilmesidir (Wollack

ve dig., 2015; Sinharay ve dig., 2017).

Smav Oncesi, esnast ve sonrasinda kontrol altinda tutulamayan hile davranislar1 bir
degerlendirme programi i¢in olumsuz sonuclar dogurur. Baslica testi alanlarmn smav
sonuc¢larindan elde edilen ¢ikarimlarin gegerligini, testin ve test maddelerinin guvenirligini
olumsuz yonde etkiler. Egitsel testlerde madde on bilgisine sahip olma, kopya ¢ekme, gizli
anlasmalar, siipheli cevap degistirme ve diger anormal test alma davraniglari testin glivenligini,
test puanlarindan yapilan ¢ikarimlarin gegerligini zayiflatmaktadir (Cizek ve Wollack, 2017;
Clark ve Desharnais, 1998; Meijer, 1997; van Krimpen-Stoop ve Meijer, 2001). Bir test ile
degerlendirmeye tabi olan bireylerde hileli test alma davranislarmin goriilmesi yalnizca hileye
basvuran test katilimcilarinin degil, degerlendirmeye alman tiim adaylarin sonuglarini da
etkileyeceginden o6zellikle yerlestirme, setifikasyon, yetkinlik verme gibi olduk¢a Onemli
degerlendirme durumlarinda ciddi endiseler ortaya ¢ikarmaktadir (Sinharay, 2017). Bununla
birlikte hileli test alma davranisi uygulanan smavin madde havuzunun gézden gegirilmesini,
smav prosediirlerinin yenilenmesini gerektirir. Bu islemler test gelistiriciler i¢in zaman ve
maliyet agisindan 6nemli bir problemdir. Ayrica siipheli bir test puanina dayali olarak bir kisiye
yetkinlik verilmesi, daha nitelikli bireyler yerine hileli davranis sergileyen bireylerin ise, {ist
o0grenim kurumlar1 ve kurslarina alinmasi toplumun genel iyi olusu basta olmak iizere daha
ciddi problemlere sebep olabilir (Cizek ve Wollack, 2017). Aksi bir senaryo géz 6niine almnir
ise gayet normal bir sinav siireci yiirlitmiis ve hileye bagvurmamis bir test katilimcisinin hileli
davrandigi yoniinde bir niteleme haksiz yere etiketlenen bireyde; finansal (maas, ikramiye)
kayba, firsat ve imkanlardan (lisans egitimi, yetkinlik kazanma, sertifika alma)
yararlanamamaya, toplumsal olarak olumsuz etiketlenmeye ve hatta ruhsal sorunlara yol
acabilir. Bir siav katilimcisini hileli davrandigi yoniinde etiketlemenin biiyiik sonuglar1 vardir
ve adli bilisim yoluyla gergeklestirilecek analizlerin bu hususlar goz 6niine alinarak yapilmasmi

ve ihtiyatl olunmasini gerekmektedir.



Test hilesinin meydana geldigine dair bir bulgunun testi alanlar tizerindeki etkileri goz
oniine alindiginda, hileyi belirlemek i¢in kullanilan bir yontemin gii¢lii arastirma destegine ve
dogru tespit oranina sahip olmasi dnemlidir. Ozellikle kamu giivenligi ve etik durumlarin ihlal
edilebilecegi durumlar 6ncelikli olmak iizere test hilesinin belirlenmesi acil bir ihtiya¢ haline

gelmistir.

Oncelikli olarak testlerde hile davranisinin ortaya ¢ikmasini dnlemek esastir ve bu smav
giivenligi ¢aligmalarmin 6nemli bir kismmi kapsamaktadir. Kalan kisim degerlendirme sonrasi
stireci kapsar ve hileli test alma davraniglari ile test hilesi yapan sinav katilimcilarini belirlemek
icin daha etkili yontemler arastirilmaktadir. Bu durumu daha standart hale getirmek icin Egitsel
ve Psikolojik Test Standartlarmin 6.6 Standardi (Amerikan Egitim Arastirmalar1 Dernegi,
Amerikan Psikoloji Dernegi ve Egitimde Olgiim Ulusal Konseyi, 2014), smavlarn test hilesini
tespit etmek ve hile davranisinin 6niine gegebilmek i¢in tanimlanmis 6lgiitlere sahip olmasi

gerektigi konusunda belirli yonergeler icermektedir.

Test ortaminda, test yonteminde ve nitel izleme prosediirlerinde alinacak test giivenligi
Onlemleri ile smnava girenlerin cevaplar1 birbirinden kopyalama, gizli anlasma ve somut bir
materyalden dogru cevaplara erisme gibi test hilesi senaryolarinin oniine gegilebilir ancak
madde On bilgisi, sinav sonrasi gerceklestirilen test tahrifati gibi hile tiirleri i¢in ayrica nicel
degerlendirmelerin yapilmasi gerekli goriilmektedir (Meijer ve Sotaridona, 2006; Meijer,
2003). Bunun yaninda yalnizca nicel yontemler ile karar vermenin saglikli sonuglar
dogurmayacag1 g6z Oniine alinarak testlerde hile tespitinde hem nitel hem de nicel
yaklasimlarin birlikte ele alinmasi daha yararl bir yaklasim olacaktir (Sijtsma ve Meijer, 2001;
Steinkamp, 2017). Nihayetinde bir test katilimcisi igin hile davranisinin tespiti zor ve hassas bir

degerlendirme siirecini beraberinde getirmektedir (Drasgow ve dig., 1996; St-Onge ve dig.,
2011).

Hileli test alma davranigini belirlemenin en iyi yontemi hakkinda yaygin bir fikir birligi
yoktur. Bunun yanunda hileli test alma davranigi tespitine yonelik c¢aligmalar ivme
kazanmaktadir (Cizek ve Wollack, 2017; Drasgow ve dig., 1996; Ferrara, 2017; Kingston ve
Clark, 2014; McLeod ve dig., 2003; Sinharay ve dig., 2017; Sinharay ve Johnson, 2020; van
der Linden ve Guo, 2008; van der Linden ve Lewis, 2015; van der Linden ve Sotaridona, 2006;
van der Linden, 2009; Wang ve dig., 2017; Wollack ve dig., 2015; Wollack ve Fremer, 2013).



Smavlarda farkl test hilesi tiirlerini belirlemek i¢in ¢esitli yontemler dnerilmektedir.
Bunlar genellikle Kisi-Uyum Istatistikleri, Kopya ve Benzerlik Olglleri, Tepki Suresi
Modelleri ve Silme Tespit Indeksleri olarak siniflandirilmustir (Sinharay, 2021). Her bir yontem
ile farkl diizeylerde tespit oranlar1 ile hileli test alma davranigini belirleyebilmektedir. Fakat bu
yontem siniflarmin pratik kullanimi bir anlamda sinirli sayilabilir, ¢iinkii her bir yontemin
odaklandig: hile tiirti birbirinden farklidir. Test hilesi ¢ok boyutlu bir kavramdir ve klasik
yontemler ile bu kavramin yalnizca belirli bir alt kiimesini olusturan hile davranislar1 tespit
edilebilir (Cizek ve Wollack, 2017; Kingston ve Clark, 2014; Man ve dig., 2019; Wollack ve
Fremer, 2013).

Ozellikle bilgisayar tabanli degerlendirmelerin giderek yaygin hale gelmesi pek gok
siav degiskeni ile ilgili veri elde etmeye yardimci olmaktadir. Bu girdi bilgilerini birlikte ele
almak ve aralarindaki etkilesimleri modellemek i¢in klasik yontemleri kullanmak zordur (Man
ve dig., 2019). Hem madde yanitlarinin hem de madde yanit siirelerinin hileli test alma
davranislarmi saptamada kullanimi giderek daha yaygin hale gelmektedir. Bunun yaninda
Kopya Ve Benzerlik Olgileri ile Kisi-Uyum Istatistiklerini hileli test alma davramslarmnin
belirlenmesi noktasinda birlikte uygulamaya koyan ¢aligmalar da bulunmaktadir. Yine de
bilgisayar tabanli bir test sonrasi elde edilen tiim verilerin degerlendirmeye alinarak testlerde
hile davranisinin belirlenmesine yonelik yapilan ¢alismalar oldukga azdir (Boughton ve dig.,
2017; Fox ve Marianti, 2017; Man ve dig., 2019; Sinharay ve Johnson, 2020; Wang ve dig.,
2017; Wollack ve Fremer, 2013).

Psikometrik tabanli yaklasimlar ikili madde yanitlari, kategorik madde yanitlar1 ve tepki
streleri gibi belirli girdilerle test giivenligi sorusturmalarini gergeklestirmektedir. Ele alinan
girdi degiskenleri de birbirinden farklidir ve pek ¢ok smmav degiskeni klasik yaklagimlar ile
degerlendirmeye alinmaz. Bunun yaninda her yontem birbirinden ayri olarak kullanilir. Hileli
test alma davramisim1 bu sekilde ele almak bu tiir girdilerin tiimiiniin hesaba katildig1
yontemlerle ele alinmasindaki potansiyel faydayr saglayamaz. Test hilesi yapan smav
katilimcilarinin daha dogru ve etkili bir bigimde tespit edilmesinde simnav siirecinde elde edilen
tiim bilgilerden nasil yararlanacagi sorusu heniiz yanitlanmamistir (Man ve dig., 2019). Bunun
icin ¢esitli model ve istatistikler Onerilebilir. Bu girdi bilgilerinin birlikte kullanilmasi ile
yontemlerin tespit giiclinlin cesitli hile davranislarim1 kapsayan bir biitiinliikk icerisinde ele

alinmas1 faydali bir yaklasim olabilir. Ayni zamanda tiim tamamlayic1 bilgi pargalarini
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degerlendirmeye dahil eden denetimli siniflandirma yontemleri bu soruya islevsel ¢oziimler
sunabilir. Bu tiir makine 6grenmesi yontemlerinde, psikometrik tabanlt herhangi bir test hilesi
belirleme yontemi tarafindan kullanilan bir degisken alt kiimesinden ziyade tum bilgilerden
yararlanilarak tlim test verileri girdi degiskenleri olarak modellenir (Berkhin, 2006; Hastie ve
dig., 2009; Man ve dig., 2019; Sinharay, 2020; van der Linden ve Guo, 2008). Bu baglamda
yontemlerin tespit giiciinii ¢esitli hile davraniglarini kapsayan bir biitiinliik i¢erisinde ele almak

hig siiphesiz faydali bir yaklasim olacaktir (van der Linden ve Guo, 2008).

Bu calismada, testlerde hileli davranislarin belirlenmesi i¢in literatiirde yer alan
yontemlerin etkinligini arastirmak, birden fazla yontemin bir test senaryosunda hileli davranig
tespiti i¢in kullaniminin kullanishiligmi denetlemek, literatiirde kullanilan yontemlerden
bazilarmin bir hile tiirii ile smirlandirildig1 varsayimiyla biitiinsel bir stiregc modeli icerisinde
degerlendirerek smav giivenligine yapabilecegi katkiy1 arastirmak, cesitli denetimli makine
O0grenmesi yontemlerinin ve bu yontemlerin birlikte ele alinmasinin test hilesini belirlemedeki
etkililigini test yonetimi boyunca elde edilen pek ¢ok degiskeni sisteme dahil ederek en iyi
sekilde belirlemek amaglanmistir. Ayrica ¢alismada, hileli test alma davranislar: ile ilgili iki
tamamlayic1 bakis agis1 sunmak hedeflenmektedir. ilki, saibeli smavlarda gdzlemsel ve nitel
yontemler ile incelenecek optimum alt grubun belirlenmesi; ikincisi ise nitel yontemler ile
hakkinda hileli davranis gostergesi tespit edilmis sinav katilimcilarinin hileli davrandigina
yonelik istatistiksel kanitlar sunmak i¢in c¢esitli yaklagimlar1 ele almaktir. A¢imlayici ve
dogrulayici olarak tanimlanabilecek iki ayr1 bakis agis1 yoluyla, ilgili arastirmalarda siklikla

kullanilan gergek bir veri seti Uzerinden ¢ok boyutlu bir bakis agis1 sunulmaya ¢alisilmistir.

1.2. Arastirmamin Amaci ve Problemleri

Bu arastirmanm genel amaci, psikometrik tabanli c¢esitli gostergelerin, birden fazla
gostergenin birlikte kullanimimin, dnerilen smav siireci modelinin, denetimli siniflandirma
yontemlerinin ve denetimli smiflandirma yontemlerinden elde edilen ¢iktilarinin bitlnsel
kulllaniminin hileli test alma davranigini belirleme tizerindeki etkililigini aragtirmaktir. Boylece
giderek daha yaygin bir bicimde alanda arastirilan testlerde hileli davranislarin belirlenmesi i¢in

cok yonlii ve tespit dogrulugu yiiksek olan modellerin ortaya koyulmasi amaglanmstir.



1.2.1. Arastirmanin Alt Problemleri

Aragtirmanin amaci1 dogrultusunda yanit aranan arastirma problemleri;

1) Calismada kullanilan veri seti i¢in hileli test alma davranisi sergileyen sinav

2)

3)

katilimcilarini dogru tespit etme oranlari1 (duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk);

1.1)  Kisi-Uyum Istatistikleri olan I;, CUSUM ve ZU3 istatistikleri icin nasildir?
1.2)  Kopya ve Benzerlik Olgiileri olan K ve M4 istatistikleri i¢in nasildir?

1.3)  Tepki Siiresi Modelleri olan LNMRT ve ypf istatistikleri i¢in nasildir?

Birden fazla Kisi-Uyum Istatistigi, Kopya ve Benzerlik Olgiisii ve Tepki Siiresi
Modelinden kanit toplamanin hileli test alma davranisi sergileyen sinav katilimeilarini

dogru tespit etme oranlar1 (duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk);

2.1) Kisi-Uyum Istatistikleri ile Kopya ve Benzerlik Olglst analizlerinin birlesik

kullanim1 durumunda nasildir?

2.2) Kisi-Uyum Istatistikleri ile Tepki Siiresi Modellerinin birlesik kullanimi

durumunda nasildir?

2.3) Tepki Suresi Modelleri ile Kopya ve Benzerlik Olgiisii analizlerini birlesik

kullanim1 durumunda nasildir?

2.4) Kopya ve Benzerlik Olgiileri, Kisi-Uyum Istatistikleri ve Tepki Siiresi

Modellerinin analizlerinin birlesik kullanimi durumunda nasildir?

Onerilen Sinav Siireci Yaklasim ile kullanilan veri seti i¢in hileli test alma davranisi
sergileyen smav katilimcilarinin dogru tespit edilme oranlar1 (duyarlilik, 6zgiilliik,

dogruluk) ¢esitli model kombinasyonlar1 altinda nasildir?

3.1) Onerilen Smav Siireci Yaklagimi icin hileli test alma davranis: sergileyen sinav
katilimcilarinin tespit edilmesinin yaninda test hilesinin gergeklestigi test merkezlerinin

dogru tespit edilme orani nasildir?

4) Denetimli Smiflandirma YOntemlerinin hileli test alma davranigi sergileyen sinav
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katilimeilarint dogru tespit etme oranlar1 (duyarlhilik, 6zgiilliik, dogruluk);
4.1) K-En Yakin Komsu Smiflandirma Algoritmasi igin nasildir?

4.2)  Naive Bayes Siniflandirma Algoritmasi i¢in nasildir?

4.3) Rastgele Ormanlar Smiflandirma Algoritmasi ig¢in nasildir?

5) Denetimli siniflandirma yontemlerinin ¢iktilarindan yola ¢ikarak onerilen yaklagimlarin
hileli test alma davranis1 sergileyen sinav katilimcilarmin dogru tespit edilme oranlar1

(duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk);
5.1)  Onerilen Basit Topluluk Oyu Yaklasimi igin nasildir?

5.2)  Onerilen Birlesim Yaklasimi i¢in nasildir?

1.3. Arastirmanin Onemi

Problem durumu bolimiinde de kismen bahsedildigi tizere hileli test alma
davraniglarmin belirlenebilmesi amaciyla birbirinden farkli pek cok yontem ve istatistik
gelistirilmigtir. Test glivenligi arastirmalarinda genellikle tek bir yontem sinifina, girdi olarak
yalnizca tek bir degisken tiiriine veya hile davranmisinin tek bir boyutuna odaklanildigi
gorulmektedir (Anderson, 1984; Armstrong ve Shi, 2009; Bolsinova ve Tijmstra, 2018;
Boughton ve dig., 2017; Bradlow ve dig., 1998; Cizek ve Wollack, 2017; Drasgow ve dig.,
1985; Drasgow ve dig., 1991; Emons ve dig., 2002; Fox ve Marianti, 2017; Glass ve van der
Linden, 2010; Gutmann, 1944; Hanson ve dig., 1987; Harnisch, 1983; Hauser ve dig., 2011;
Holland, 1996; Karabatsos, 2003; Marianti ve dig., 2014; Maynes, 2014; Maynes, 2017; Meijer
ve Sijtsma, 2001; Meijer ve Tendeiro, 2012; Meijer, 2003; Molenaar ve Hoijtink, 1990;
Molenaar, 1990; Montgomery, 2012; Nering, 1995; Qian ve dig., 2016; Reise, 1990; Reise;
1995; Schnikpe ve dig., 1999; Schnipke ve Scrams, 1999; Sinharay, 2017; Sinharay, 2018;
Sinharay, 2020; Snijders, 2001; Sotaridona ve Meijer, 2002; Sotaridona ve Meijer, 2003;
Tatsuoka ve Tatsuoka, 1983; Tenderio ve dig., 2016; van der Flier, 1977; van der Flier, 1980;
van der Flier, 1982; van der Linden ve Guo; 2008; van der Linden ve Sotaridona, 2006; van der
Linden, 2007; van der Linden, 2009; van Krimpen-Stoop ve Meijer, 1999; van Krimpen-Stoop
ve Meijer, 2001; Wang ve Xu, 2015; Wise ve dig., 2010; Wollack ve Cohen, 1998; Wollack ve
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dig., 2015; Wollack, 1996; Wollack, 2003; Wollack, 2006; Zopluoglu, 2019).

Test hilesinin belirlenmesinde 6zellikle kritik ve ylksek risk dizeyine sahip kosullar
g0z Oniine alindiginda optimum tespit giiciiniin nasil saglanacagi sorusu hentiz etkili bir sekilde
aydinlatilmamistir. Halihazirda hileli test alma davraniglarinin tespitinde ilgili ¢aligmalarin salt
cogunlugunun istatistiklerin tiiretilmesi ve gelistirilmesi ile anormal yanit kaliplarini belirleme
oranina odaklandigini belirtilmektedir (Karabatsos, 2003; Meijer ve Sijtsma, 2001; Meijer,
2003). Buna alternatif olarak yontemlerin giiclinii ve sinav dncesinde, esnasinda ve sonrasinda
elde edilen tim bilgileri analizlere dahil ederek test verilerinden en verimli bigimde
yararlanmaya odaklanmak, tespit dogrulugu yiiksek ve ¢ok yonlii ¢ikarimlar saglamaya
yardimci1 olabilir. Gergeklestirilen arastirmada bu nokta géz 6niinde bulundurularak hileli test
alma davraniglarinm tespitinde daha etkili ve daha yiiksek tespit giiciine sahip olacak bir takim
biitlinsel ve birlesik yontemler gercek bir veri seti ile irdelenmistir. Bu baglamda mevcut
calisma birbirinden farkh istatistiksel yontem siniflarinda bulunan ve farkh girdiler ile test
hilesini tespit etme yaklasimlar1 sunmasi ag¢isindan kullanigh bir bakis agis1 saglayabilir ve daha

yiiksek tespit oranlar1 sunma noktasinda faydali olabilir.

Smav yoneticileri ve sinav sonrasi hile tespiti ile ilgili sorusturma gerceklestirecek
arastirmacilar icin mevcut ¢calismanin odaginda olan ¢ift yonlii bakis acis1 daha operasyonel ve
pratik bir uygulama mantigi ortaya koyabilir. Bu bir test senaryosunda, hileye iliskin bir kaygi
olmasi halinde ¢ok yiiksek sayilarda sinav katilimcismin gézden gecirilmesi ve sorusturmaya
dahil edilmesinin miimkiin olmadigi veya maliyetinin olduk¢a yiiksek oldugu durumlarda
saibeli sinav i¢in ¢alismada Onerilen yontemlerin bir kismi ile incelenecek sinav alt grubunun
belirlenmesi; diger taraftan halihazirda hakkinda nitel ve gozlemsel yontemler ile hile tespiti
gerceklestirilen bireyler hakkinda etiketlemeyi saglamlastirmak ve gerekli dnlemleri almak i¢in

nicel kanit elde etme yonleri ile uygulayicilar i¢in daha islevsel bir yonlendirme saglayabilir.

Calismada kullanilan yaklagimlar testlerde hileli davranislar1 birey diizeyinde ele
almaktadir. Ancak Onerilen yaklagimlardan biri olan smav siireci modelinin bir getirisi de
Ozellikle hileli davranislarda bulunulmus olabilecek smav merkezlerinin belirlenmesi agisindan
grup veya merkezler dizeyinde de hile tespiti i¢in kullanilan yontemlere alternatif
saglayabilecegi goriisiidiir (Wollack ve Eckerly, 2017; Maynes, 2014; Sinharay, 2018). Bu
agidan hesaplama maliyetinden tasarruf ederek uygulayicilara ve aragtirmacilara pratik bir

goriis saglayabilir.



Egitsel 6lctimlerde ve 6zellikle galismanin konu alani olan testlerde hile davranislarinin
incelenmesinde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi az sayida arastirma ile smirhdir
(Man ve dig., 2019; Wang ve dig., 2019; Zopluoglu, 2019). Bunun yaninda egitimde makine
ogrenmesi algoritmalarinm kullanimi giderek daha yaygin hale gelmektedir. Calismanin odak
noktasi olan degerlendirme sonrasi adli bilisim yoluyla test hilesinin tespiti noktasinda makine
O0grenmesi yontemlerinin kullanilmasiin ¢esitlendirilmesi ve farkli Olgiilerle tiiretilmis
degiskenlerin de stirece dahil edilmesi agisindan bu arastirmanin alandaki ¢aligmalara cesitlilik

kazandiracagi da diistiniilmektedir.

Yine benzer sekilde test hilesi arastirmalarinda ve daha genel bir gercevede egitim
bilimlerini ve sosyal bilimleri ¢atisi altina alan disiplin alanlarinda makine 6grenmesi
yontemleri yer yer kullanilsa da makine O6grenmesi algoritmalarinin birlesik ve biitiinsel
gucunden yararlanma U(zerine heniiz gergeklestirilmis bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu
yontemler temel olarak; algoritma artirma (boosting algorithms), torbalama algoritmalari
(bagging algorithms) ve istifleme algoritmalaridir (stacking algorithms). Calisma kapsminda
onerilen yaklagimlardan basit topluluk oyu ve birlesik kullanim modelleri oldukg¢a sade bir
bakis agis1 kullanarak hile belirlemede tespit giiciiniin artirilmasi konusunda iimit vaat edici

olabilir.

1.4. Arastirmanin Sayiltilar

Arastirmada kullanilan veri setinin veri saglayici tarafindan seffaf bir bi¢imde
paylasildigi, s6z konusu Yeterlik Belgesi veri setinin bilgisayar tabanli testler ile elde
edilebilecek tiim girdi degiskenlerini kapsadigi ve ¢alisma materyalinin ilgili arastirmalarda da
siklikla kullanilan ve bagvurulan kaynaklardan biri olmasi sebebiyle gergeklestirilecek caligma
icin uygun oldugu varsayilmistir. Analizler gergeklestirilirken secilen parametrelerin ve
Olgiitlerin (kesme degerleri, anlamlilik diizeyi, algoritma durdurma kurallari, 6zellik 6l¢ekleme
ve 0zellik secimi yontemi gibi) literatiir ve galisma materyalinin etkili sekilde degerlendirilmesi

g6z 6niinde tutularak optimum tercihler oldugu varsayilmistir.

1.5. Arastirmanin Simirhhklar

Arastirma Kisi-Uyum Istatistiklerinde 1, ZU3 ve CUSUM Istatistikleri, Kopya Ve
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Benzerlik Olgiilerinde K ve M4 indeksleri, Tepki Siiresi Modellerinde LNMRT ve ypf
Istatisitikleri ile Denetimli Smiflandirma Yéntemlerinde KNN Siniflandiricisi, Naive Bayes
Simiflandiricisi, Rastgele Ormanlar Siniflandiricist algoritmalar: ve kullanilan yontemler i¢inde

tercih edilen dlgler ve algoritma durdurma kurallar: ile sinirlandirilmastir.

1.6. Tanimlar

e Test Hilesi: Testin uygulamasi 6ncesi, esnasi ve sonrasinda yapilan, kisilere haksiz avantaj
saglayan eylem ve durumlardir. Bir bireyin gercek bilgi ve becerisini temsil etmeyen bir

puan i¢in kasith olarak bagvurdugu test alma davraniglaridir.

e Kisi-Uyum Istatistikleri: Testi alan bireylerden elde edilen yanit ériintiilerinin istatistiksel
bir ilgi modeli altinda kalan gruptan gelen yanit kaliplarindan anlamh diizeyde farklilagip
farklilasmadigini arastiran istatistiklerdir. Anormal tepki kaliplar1 olan bireyleri belirlemek

icin gelistirilmistir.

e Kopya ve Benzerlik Olgiileri: Test katilimcilar1 arasindaki eslesen madde driintiilerini ele
alarak farkli yaklagimlar ile dogru-yanlis eslesmeleri niceliksel olarak tespit edip anlamli

Olciide benzerlik gdsteren katilimcilar1 belirlemeyi amaglayan istatistiklerdir.

e Tepki Suresi: Bir sinav katilimcisinin testteki bir maddeye yanit verirken kullandig: stredir
(Kingston ve Clarke, 2014).

e Tepki Suresi Modelleri: Test katilimcilarinin maddelere verdikleri tepki siirelerine iliskin
verilere dayanan gizil degiskenli yaklasimlardir. Bu modellerin kullanimiyla test hilesinin

belirlenmesinde pek ¢ok yaklagim onerilmistir.

e Makine Ogrenmesi: Hesaplama performansi artirmak veya dogru tahminlere sahip olmak
icin ge¢mis bilgileri kullanan hesaplama yontemleridir. Smiflandirma, kiimeleme,
regresyon ve boyut azaltma gibi ¢esitli alanlarda uygulanir. Makine 6grenmesi algoritmalari

denetimli ve denetimsiz olarak kategorize edilebilir.

e Denetimli Simiflandirma Yontemleri: Algoritmanin girdi degisken degerleri ile ¢ikti
degiskenlerini siniflandirmada kullanilabilecek bir tahmin fonksiyonu iiretmek i¢in girdi ve

cikt1 degiskenlerini igceren bir egitim veri setinden 6grenmesini gerektirir. Yeni birimler
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daha sonra tahmin fonksiyonuna gore siiflandirilir.

Olgekleme (Normalizasyon): Denetimli makine ogrenmesi yontemlerinde verileri
smiflandirmaya hazir hale getirmek i¢in girdi degiskenlerini ortak bir dlcege aktarma

islemidir.

Ozellik Secimi: Bir denetimli smiflandirma yonteminde modelden ¢ikarimlar yapmak igin
girdi degiskenleri arasindan daha az sayida olan bagimsiz degiskenlerin secilmesi
gerekmektedir. Ozellik se¢imi, model yapiminda kullanilacak en tutarli, yedeksiz ve ilgili
ozellikleri aymrma islemidir. Veri kiimelerinin boyutu ve cesitlili§i artmaya devam
ettiginden, veri kiimelerinin boyutunu diizenli olarak azaltmak nemlidir. Ozellik se¢iminin
temel amaci, tahmine dayali bir modelin performansini iyilestirmek ve modellemenin

hesaplama maliyetini azaltmaktir

R Programn: Istatistiksel analiz siirecinde siklikla kullanilan agik kaynak kodlu bir

programdir.
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BOLUM II

KURAMSAL CERCEVE VE ILGILI ARASTIRMALAR

Bu boliimde test hilesini belirleme yontemlerine kisaca deginilmistir. {1k boliimlerde ele
alman Psikometrik Tabanl Yontemler icinde ¢alisma kapsamina alian Kisi-Uyum Istatistikleri
ve bunlardan [}, CUSUM ve ZU3 Kisi-Uyum Istatistiklerine; Kopya Ve Benzerlik Olgtileri ile
bu 6lgiilerden K ve M4 Indekslerine; Tepki Siiresi Modelleri ve galismada kullanilan Tepki
Stiresi Modelleri olan LNMRT ve ypf Istatistiklerine deginilmistir. Bunun yaninda ikinci kisim
olan Denetimli Smiflandirma Yontemleri i¢in arastirmada kullanilan K-En Yaki Komsu
Smiflandirma Algoritmasi, Naive Bayes Siniflandirma Algoritmast ve Rastgele Orman

Smiflandirma Algoritmasindan bahsedilmistir.

2.1. Psikometrik Tabanh Yaklasimlar

Psikometrik tabanli yaklasimlar; Kisi-Uyum Istatistiklerini, Kopya Ve Benzerlik
Olgiilerini, Tepki Siiresi Modellerini, Puan Farklarinmn Degerlendirilmesini, Silmelerin Ve
Cevap Degisikliklerinin Analizini kapsamaktadir (Sinharay, 2020). Bu yaklagimlar hileli test
alma davraniglarimi tespit etmek icin madde yanitlarini, madde yanit siirelerini veya her ikisini
birden kullanir. Arastirma kapsamina alanyazinda oldukga popiiler olan ilk {i¢ yontem smifi
almmistir ve bu yontem siniflarinda tercih edilen gostergeler farkli girdi degiskenleri ile

istatistiksel temelleri agisindan birbirinden ayr1 bakis agilar1 saglayacak sekilde secilmistir.

2.1.1. Kisi-Uyum istatistikleri

Kisi-Uyum Istatistikleri egitsel psikometri basta olmak iizere cesitli disiplinlerde
giderek daha fazla ilgi gérmektedir. Karabatsos (2003) ile Meijer ve Sijtsma (2001) ¢ok sayida
Kisi-Uyum Istatistiginin kapsamh incelemesini saglamiglardir. Meijer (2003) kisi-uyum
istatistikleri ile ilgili caligmalarin salt gogunlugunun istatistiklerin tiiretilmesi ve gelistirilmesi

ile anormal yanit kaliplarini belirleme oranma odaklandigini belirtmistir.

Kisi-Uyum Istatistikleri, test katilimcilarinin maddelere verdikleri cevap &riintiilerinin

bir istatistiksel model altinda kendilerinden beklenen yanit kaliplari ile ne diizeyde uyustugunu
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inceler, herhangi bir farklilasma veya sapma olup olmadigini arastirir. Madde Tepki Kurami
tabanli istatistiklerde hile davraniginin gostergesi kabul edilen cevap oriintiileri, herhangi bir
Madde Tepki Kuraminca Ongoriilen yanit modelinden anlamli diizeyde farklilagan yanit
kaliplaridir. Bir bireyin kendisinden beklenen yetenek diizeyinden daha yiiksek zorlukta
sorular1 dogru yanitlamasi veya yetenek diizeyi goz oniine alindiginda kendi normunda kolay
sayilabilecek sorulara yanlig yanitlar vermesi anormal tepkiler olarak diistiniilebilir (Levine ve
Drasgow, 1988; Meijer ve Sijtsma, 2001; Reise, 1990; Reise, 1995; Reise ve Widaman, 1999;
van Krimpen-Stoop ve Meijer, 1999). Anormal yanit Oriintiilerinin tespiti, bir smav
katilimeismin tepkilerinin bir MTK modeli ile ne diizeyde uydugunu degerlendirerek ¢esitli
istatistiksel yontemler (Kisi-Uyum Istatistikleri) ile gerceklestirilir. Kisi-Uyum Istatistikleri
cogunlukla MTK modellerinin varsayimlari, 6l¢iilen 6zelligin tek boyutlulugu, birimlerin yerel
bagimsizhigi gibi MTK ilkeleri kullanilarak tiiretilmistir. Kisi-Uyum Istatistikleri katihmcilarin
yanit kaliplarinin bir MTK modeli ile ne kadar tutarli oldugunun 6l¢iisiidiir. Bu istatistikler
bireyin test alma davranislarinda yetenek kestirici davraniglar harici etmenlerin etkili olup
olmadigmi belirlemede kullanilir ve yine bireylerin yetenek diizeyleri goz Oniine alinarak
benzer yetenek diizeyinde olan bireylerin yanit Orilntiilerinin farklilasmasma odaklanir

(Harnisch, 1983; Meijer, 2003; Reise, 1990).
Kisaca Kisi-Uyum Istatistikleri;
-Smav katilimcisinin yanit kaliplarinin bir MTK modeli ile uyumlulugunu degerlendirme,
-Testi alanin yetenek tahmininin gercek yetenek diizeyini yansitip yansitmadigini arastirma,

-Anormal yanit kaliplarini belirleme ve beklenmeyen yanitlarin nedenleri i¢in gerekge

saglama,

-Degerlendirme noktasinda yetersiz olan testleri ve test igeriginde tehlikeye atilmis maddeleri

belirleme,

-Degerlendirmenin yapildigi yetenek ve yapisal durumlarin uygunlugunu inceleme,
amagclar1 etrafinda baglica modele uymayan yanit kaliplarmin belirlenmesi olmakla birlikte,

birey uyumunu degerlendirmektedir (Ayala, 2009; Karabatsos, 2003).
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Bununla birlikte, modele uymayan yanit driintiileri pek ¢cok nedenle bagdastirilabilir ve
bunlarin tamami hileli test alma davranisinin gostergesi olarak kabul edilemez. Cevaplari
kopyalama, gizli anlasma, madde 6n bilgisi gibi test hilesi tiirleri basta olmak iizere anormal
yanit kaliplarina diisitk motivasyon, dikkatsizlik, rastgele tahminlerde bulunma gibi ¢esitli
durumlar neden olabilir (Belov, 2013; Tatsuka, 1984). Bu tir durumlar da yetenek tahminlerini
etkileyebilir ve gercek beceri diizeyi ile ilgili ciddi sapmalara neden olabilir. Bireylerin madde
yanit kaliplar1 boylesi durumlarda potansiyel yetenek diizeylerini yansitmaz. Anormal yanit
kaliplarina sahip olan test katilimcilar1 kendileri agisindan riskli sonuglar dogurabilecek puanlar
ve degerlendirme sonuglari ile karsi karsiya kalabilirler (De La Torre ve Deng, 2008). Belov’a
(2013) gore test puanlarinin gecerliginin ve giivenirliginin saglanmasit ve maddelerin
operasyonel hale getirilmesi i¢in modele uymayan yanit Oriintlilerinin testten ¢ikarilmasi

gerekmektedir.

Test hilesi konusunda degerlendirme yapan arastirmacilar ve test yoneticileri, pek ¢ok
Kisi-Uyum Istatisti§ine erisim saglayabilir ve ilgili test senaryosu i¢in en uygun olani segmekle
yiikiimliidiirler. Gelistirilen ve iyi arastirilmis ¢ok sayida Kisi-Uyum Istatistigi mevcuttur.
Hangi Kisi-Uyum indeksinin uygun oldugu ve daha iyi tespit oranlar1 saglayacagi
gergeklestirilen sinavin yapisina ve uygulama stirecine bagh olarak degerlendirilir. Soru tipi,
testin uzunlugu, kullanilan MTK modeli, madde ve test istatistikleri gibi faktorler kullanilacak
Kisi-Uyum Istatistiginin segilmesinde belirleyicidir. Ornegin, test uzunlugu ve madde
gucliukleri heterojen olan smavlarda Kisi-Uyum Istatistiklerinin daha dogru tespit oranlar
ortaya koydugu disiliniilmektedir, soru sayisinin artmasi ve giliclik diizeyi daha yiliksek
sorularm agirlikta olmasi uyumsuz yanit modellerinin tespitini kolaylastirir (St-Onge ve dig.,
2011; Melenaar ve Hoijtink, 1990, Molenaar ve Hoijtink, 1996). Bu nedenle test uygulayicilar
ve sinav sonrast adli bilisim yoluyla degerlendirme yapacak arastirmacilar bu prosediirlerin en
iyi sekilde nasil uygulanacagi konusunda bilgili olmali, 6nceki uygulama ve arastirmalardan

yararlanmalidir.

Kisi-Uyum Istatistiklerinin baslica smirli oldugu durum, yanit kaliplarmin beklenen
modelden farklilagtigmi belirlemesin yaninda s6z konusu sapmanm nedeni hakkinda bir
aciklama getirememesidir. Test hilesi baglaminda hileli davranis tiirlerinin hangi Kisi-Uyum
[statistikleri ile daha dogru tespit oranlar1 verdigi incelenmistir. Hileli test alma davranigmin

saptanmasi, rastgele yanit verme ve diisiilk motivasyon sebebiyle uyumsuz yanit modelinin

14



ortaya ¢ikmasini tespit etmekten daha giictlir ve alinan kararin 6nemi daha ciddi sonuglar
dogurmaktadir (Karabatsos, 2003; Meijer ve Sijtsma, 2001). Bir diger husus, bir yanit
kalibindaki sapma miktar1 ile hileli davranig gostergesi olmasi arasinda dogrusal bir iligki
olmayabilecegidir. Sapma diizeyinin belirli bir esigi asmasi1 dogru tespit oraninda bir azalmaya
neden olabilir, bunun nedeni bir yanit deseni yiiksek diizeyde sapmaya sahip oldugunda yetenek
kestiriminin de bu durumdan etkilenmesi ve kisi-uyum istatistiginin etkinliginin diismesidir (St-
Onge ve dig., 2011). Ayrica kullanilan istatistigin ampirik dagilimi hileli davranis1 tespit
noktasinda belirleyicidir ve dagilimi belirlemek i¢in ileri diizeyde uzmanlik bilgisi gerektirir.
S6z konusu ampirik dagilim teorik dagilim ile Ortiismez ise istatistigin hileli davranmig

olabilecek bireyler ile normal test katilimcilarini ayirt etme yetenegi azalacaktir.

Model uyumuna dayanan Kisi-Uyum analizlerinin sonuglar1 hem katilimc1 hem de sinav
yoneticileri i¢in oldukca ciddi sonuglar dogurabilecegi ve maliyetli olacagi i¢in alinan kararlari
destekleyecek ¢iktilarm artirilmasi ve daha fazla kanitin nitel ve gozlemsel onlemler ile birlikte

kullanilmasi yararlh olacaktir.

Kisi-uyum istatistiklerinden [;, CUSUM ve ZU3 c¢alismada tercih edilen gostergeler
olmustur. Bu istatistikler yiiksek tespit oranlar1 gosterdikleri, istatistiksel temelleri agisindan
farkli bakis agilar1 ve tespit cesitliligi saglayacaklar1 diisiliniilerek arastrma baglaminda
kullanilmistir (Armstrong ve Shi, 2009; Bradlow ve dig., 1998; Emons ve dig, 2002;
Montgomery, 2012; Reise, 1995; Snijders, 2001; van der Flier, 1982).

2.1.1.1. I Kisi-Uyum Istatistigi

[y olasilik fonksiyonunda, testi alan bireyin ikili yanitinin olasilik dagilimi bir Bernoulli
dagilimini takip etmektedir ve rassal degisken iki deger almaktadir. Bu Bernoulli rassal
degiskenin logaritmasi almarak herhangi bir Madde Tepki Kurami modelince bireyden
beklenen yanitlar1 gozlemlemenin ne kadar olast oldugunun bir gostergesi oldugu kabul edilir.
Bu gostergenin degerinin biiyiik negatif oldugu (mutlak degerce arttigr) durumlar katilimcinin
cevap Orintulerinin MTK modeli altinda tahmin edilenden farklilagtigini gostermektedir. [

olasilik fonksiyonu;
N
lo = X,_,(x;lnP(6) + (1 — x)In[1 — P,(6)]) M
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seklinde ifade edilir (Levine ve Rubin, 1979). Burada N, test katilimcilarini; x;, incelenen test
katilimcisinin i maddesinde puanlanmig yanitini (dogru ise 1, yanlis ise 0); P;(6), test
katilimcisiin yetenek diizeyini temsil etmektedir. Test hilesinin tespiti ve ilgili diger
arastrmalar i¢in [, olasilik fonksiyonunun kullanimmni smirlayan noktalar; istatistigin
standardize olmamas1 ve bir yanit kalibin1 anormal olarak etiketleyebilmek i¢in yokluk
hipotezine ihtiya¢ duymasidir. I, Istatistigi I, olasihk fonksiyonunun sinirlamalarmi ortadan
kaldirmak i¢in standartlastirilmis halidir (Cizek ve Wollack, 2017; Drasgow ve dig., 1985;
Levine ve Rubin, 1979; Meijer ve Sijtsma, 2001). I, Istatistiginin esitligi su sekilde ifade
edilebilir (Drasgow ve dig., 1985):

__b —E(lp)
Z  [var(lp)]Y/?

(2)

Olasilik temelli parametrik [, Istatistigi ve tiirevleri alanda en ¢ok kullanilan kisi-uyum
analizlerinin basinda gelmektedir. Bu indeksin popiilerligi baslica iki nedenden
kaynaklanmakatadir; (1) hesaplamasinin kolay olmasi, (2) asimptomatik dagiliminin standart
bir normal dagilimi takip etmesinden dolayr dagilimin kolay yorumlanabilirligi. Bu
nedenlerden dolay1 degerlendirmeye alinan bireylerin [, puanlari normal dagilim egrisindeki z
puanlar1 gibi diisiiniilerek belirli bir standart puanin tizerindeki [, degerleri u¢ degerler olarak
kabul edilip hileli test alma davranisinin gostergesi olarak diistiniilebilir. Bu istatistik yapilan
bir ¢ok arastirmada iyi tespit oranlar1 saglamis, anormal yanit Oriintiilerini belirleme noktasinda
olduk¢a iyi c¢iktilar veren bir indeks oldugu konusunda yaygin bir goriis benimsenmistir
(Armstrong ve dig., 2007; Cizek ve Wollack, 2017; Drasgow ve dig., 1991; Li ve Ojenik, 1997,
Rupp, 2013).

I, Istatistiginin anormal tepki modellerini belirlemede basarili olmast igin I, puanarmin
normal olarak dagilmasi gerekir. Fakat [, nin teorik dagilimini gergek veriler kullanarak elde
etmek ¢ok rastlanir bir durum degildir. Testin uzunlugu, madde istatistiklerinin dagilima,
yetenek parametrelerinin tahmini veya gercek degerinin hesaplamaya dahil edilmesi gibi
faktorler istatistigin dagilimi izerinde belirleyici olmaktadir (Cizek ve Wollack, 2017; Drasgow
ve dig., 1985; Molenaar ve Hoijtink, 1990; Seo ve Weiss, 2013; van Krimpen Stoop ve Meijer,
1999). Ayrica [,’nin standart bir normal dagilimi izledigi varsayilsa da Nering (1995),
Molenaar ve Hoijtink (1990) ve Reise (1995) gergeklestirdikleri ¢alismalarda tahmini yetenek
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degerlerinin kullanilmasi halinde bu varsayimin gecerli olamayabilecegini agiklamislardir. Bu
probleme ¢6zim olarak yetenek kestirimleri ile asimptomatik standart normal dagilimi elde
etmek icin I, Istatistiginin bir varyant1 dnerilmistir (Snijders, 2001). Bu istatistik, esitlik (3) ile
verilmistir (Snijders, 2001).

_ Lo(®)—E(10(8))+¢;(6)ro ()
VV(1(8))

Iz (3)

Denklemde ifade edilen [,(0), olasilik yogunluk fonksiyonundan elde edilen
parametreyi; c;, rastgele tahminde bulunma ile ilgili olan sans parametresini; 7, ise beklenen
standart kalintiy1 ifade etmektedir. Bu istatistigin biiyiik negatif degerleri uyumsuzlugu, biiyiik

pozitif degerleri asir1 uyumu gostermektedir.
2.1.1.2. CUSUM Kisi-Uyum Istatistigi

CUSUM yaygin olarak kullanilan kigi-uyum istatistiklerinden farklidir. Halihazirda
kullanilan kisi-uyum istatistiklerinin sinirli oldugu nokta analizlerde madde siralama bilgisini
kullanmamalaridir. Cevaplara yalnizca toplu olarak bakildiginda, testin farkli bolimlerinde
birbirinin aksi yonde olan sapmalar anormal yanit kaliplarmin tespit edilememesine yol agabilir.
Bu durumda pes pese gelen dogru ve yanlis madde yanitlarinin degerlendirmeye alinmasi i¢in
CUSUM kisi-uyum istatistigi Onerilmistir. Boylece madde alt kiimelerindeki sapmalarin tespit
edilmesi, modele uyumlu olmayan yanit kaliplar1 ortaya ¢iktik¢a anlik olarak ¢ikt1 veren bir
gosterge elde edilmesi amaglanmistir (Armstrong ve Shi, 2009; Cizek ve Wollack, 2017; Meijer
ve Sijtsma, 2001).

CUSUM belirli bir test katilimcisi i¢in tiim yanit kaliplarinin sapma derecesini temsil
etmek tizere tek bir deger hesaplamak yerine, bilgisayar tabanli bir test sirasinda ortaya ¢ikan
anormal modeller hakkinda bilgi saglar. Tipk: bir kalp grafisinin yaptig1 gibi smav siireci
boyunca anormal yanit kaliplar1 ortaya ¢iktik¢a tiim ¢ikt1 ve sinyalleri izler ve normal sinirlar
icerisinde kalan degerlerden sapmalar1 belirler. Kisi-uyum analizi gerektiren pek ¢ok caligmada
uygulamasi olan bir istatistiktir (Bradlow ve dig., 1998; Cizek ve Wollack, 2017; Montgomery,
2012; van Krimpen Stoop ve Meijer, 2001). CUSUM bir Madde Tepki Kurami modelinde artik
deger tabanli siire¢ kontrol yontemidir ve esitlik (4) ile ifade edilir (Montgomery, 2012).
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Ct = max[0,T; + Cit ]
Ci_ = min[O, Ti + Ci_—l] (4)

Tl — [xi_Pi(e)]

n

T; madde sayisina gore diizenlenmis artik degerdir, n test katilimcisinin cevapladigi
toplam soru sayisidir ve maddelerin herkes igin ayni sayida oldugu bir test i¢in sabit bir
degerdir. C;* ardigik pozitif yanitlardaki artiklari toplarken biiyr, C; ardigik negatif yanitlari
toplarken kiigiiliir. Test hilesi baglaminda bir test katilimcisinin etiketlenmesi i¢in simiilasyon
calismalar1 veya diger yontemler ile esik degerleri belirlenir. Ust Smir (US) ve Alt Smir (AS)
degerleri igin C; > US ve C; < AS durumlarm saglayan yanit kaliplarina sahip bireyler hileli
test alma davranis1 gergeklestirmis olarak nitelendirilir (Cizek ve Wollack, 2017; Meijer ve

Sijtsma, 2001).

2.1.1.3. ZU3 Kisi-Uyum Istatistigi

Parametrik olmayan ilk birey uyum istatistigi olan G indeksi (Guttman, 1944) tiirevi
olan pek cok kisi-uyum istatistigi gelistirilmistir (van der Flier, 1977; Tatsuoka ve Tasuoka,
1983). Basit bir ifade ile her bir istatistik i¢in degerlendirme kriteri; testi alan bireylerin kolay
maddeleri dogru yanitlamasi, giicliik diizeyi yliksek maddelerde ise yanlis cevaplara gitmesidir.
Bu tip cevap orintileri Gutmann Milkemmel Tepki Oriintileri olarak nitelendirilir. Elde edilen
deger 0-1 aras1 bir deger almaktadir ve 1’e yakin degerler uyumlu yanit kaliplarini, 0’a yakin
degerler ise testi alan bireyden beklenmeyen yanitlarin gdstergesi olarak kabul edilmektedir

(Tenderio ve dig., 2016).

Bir diger parametrik olmayan U3 kisi-uyum istatistigi de Gutmann Miikemmel TepkKi
Oriintiilerinin tersi olan, kolay maddelerin yanls ve zor maddelerin dogru oldugu Mokken
Monoton Homojenlik modeli baglaminda gelistirilmistir. Bu istatistik bir test katilimcisnin
cevap vektoriiniin Gutmann 6l¢egi ile uyumlulugunu denetler ve O ile 1 arasinda degisen
derecede deger alir. Yanitlar Gutmann dlgegiyle uyumlu ise 0, sapma gosteriyor ise 1’e yakin
degerler alir (van der Flier, 1980; Cizek ve Wollack, 2017).
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Bununla birlikte U3 istatistiginin parametreleri testte yer alan dogru yanit sayisina
baglidir. Bu sinirlamay1 ortadan kaldirmak adina van der Flier (1982) ZU3’i 6nermistir. ZU3
indeksi U3 indeksinin standartlastirilmis halidir. ZU3 standart normal dagilima olduk¢a yakin
bir dagilim gostermekte ve buda yorumlama kolayligini beraberinde getirmektedir (Emons ve
dig., 2002). Calismada kullanilan ZU3 istatistiginin esitligi soyledir (van der Flier, 1982);

U3-E(U3)

ZU3 = JVar(U3) ©)

2.1.2. Kopya ve Benzerlik Olcleri

Kopya ve benzerlik 6lciileri test katilimcilar1 arasindaki eslesen madde oriintiilerini ele
alarak farkli yaklasimlar ile dogru-yanlis eslesmeleriniceliksel olarak tespit edip anlamli 6l¢iide
benzerlik gosteren katilimcilar1 belirlemeyi amaglar. Her iki yontem grubu da testi alanlarin
tepki benzerliklerini dlger, yaklasimlar1 ve hesaplama prosediirleri farklilik gosterir. en genel
tanimui ile bu Olciilerde, istatistiksel model altinda tahmin edilen eslesme sayisi ile ortaya ¢ikan
istatistigin degeri mukayese edilerek test hilesi baglaminda bir etiketleme gergeklestirilir.
Coktan secmeli maddelerden olusan sinavlarda kopya davranismi belirlemek igin literatiirde
onerilen 20’den fazla yontem vardir (Sotaridona ve Meijer, 2002, 2003; van der Linden ve

Sotaridona, 2006; Wollack, 1996, 2003, 2006; Wollack ve Cohen, 1998; Maynes, 2014).

Literatiirde en ¢ok arastirilan ve uygulanan kopya belirleme ve benzerlik indeksleri
arasinda Genellestirilmis Binom Testi (van der Linden ve Sotaridona, 2006), ® istatistigi
(Wollack, 1998), K indeksi (Holland, 1996), M4 indeksi (Maynes, 2014), K1 ve K2 indeksleri
(Sotaridona ve Meijer, 2002) ve S1 ile S2 istatistikleri (Sotaridona ve Meijer, 2002)
bulunmaktadir. Genellestirilmis Binom Testi, o istatistigi ve M4 istatistiZi MTK modellerini

kullanan istatistiklerdir, K indeksi ve tiirevleri MTK tabanli olmayan istatistiklerdir.

Kopya analizinde testi alan iki bireyden bir kaynak ve bir kopyaci tespit edilir ve
kopyacinin yetenek kestirimi ile kaynagin yanit Oriintiisii arasinda gerceklesen eslesme
hesaplanir. Benzerlik analizinde, kaynak ile kopyaci etiketlemesi gergeklestirilmeden test
katilimcilarinin tahmini yetenek seviyeleri géz Oniine alinarak modelden beklenen eslesme
sayisi belirlenir. Calismada kullanilan K istatistigi kopya analizinde, M4 indeksi ise benzerlik

analizinde gii¢lii sonuglar veren ve kullanilan programda paket icerigi bulunan 6lgiiler oldugu
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icin tercih edilmistir (Holland, 1996; Sotaridona ve Meijer, 2002).

2.1.2.1. K Istatistigi

K istatistigi, biri kaynak digeri kopyaci olan iki sinav katilimcisinin ¢oktan segmeli bir
testte yanlis cevaplar arasindaki olagandisi anlagmanin derecesini degerlendirmek ig¢in
kullanilabilecek bir istatistiktir. K indeksini hesaplamak igin 6nce kopyaciyla ayni sayida yanlis
yanitlanmis madde sayisina sahip bir sinav alt grubunu belirlenir ve daha sonra bu gruptaki
katilimcilarin her biri i¢in eslesen maddelerin sayisi tespit edilir ardindan K indeksi belirlenen
degerlere gore hesaplanir ve elde edilen degerin belirli bir anlamlilik diizeyinden diisiik deger

almasi test hilesinin gostergesi olarak kabul edilir (Holland, 1996; Sotaridona ve Meijer, 2002).

Kaynak ve kopyaci olmak iizere iki test katilimcisi arasinda arastirilan K istatistigi
yalnizca yanlhs cevaplarin eslesmesine odaklandigindan dogru yanitlarm uyumu veya bos
birakilan maddeler arasindaki benzerlik degerlendirmeye alinmaz. Yalnizca yanlhs yanitlar
arasindaki eslesme test hilesinin gostergesi olarak kabul edilir ve yanlis cevaplanan maddede
kaynak ve kopyac1 olan test katilimcisinin ayni yanlis cevaba gitmesi cevap kopyalama yoluyla

hileli davranisin saglam bir gostergesidir.

K istatistigi analiz ve yorumlama agisindan kullanigl bir istatistiktir. Bunun yaninda
kaynak ve kopyac1 arasindaki yetenek degisiminden etkilenmesi ve yalnizca yanlis cevaplar
iizerinden degerlendirmeye gitmesi agisindan sinirlamalar1 bulunmaktadir. Ayni zamanda
kaynak ve kopyac1 arasindaki yetenek diizeyi goz oniine alindiginda yiiksek yetenek diizeyine
sahip ikilinin yanlis cevap sayis1 ve dolayisiyla eslesmesi azalacak bu da istatistigin degerini
niceliksel anlamda distirecektir. Yetenek seviyelerinin diisiik olmasi ise aksi yonde yanlis
olarak eslesen madde sayisini artiracak boylece istatistik degeri artacaktir. Bu farklilagsmay1
azaltmak ve daha standart bir deger araliginda sonug elde etmek i¢in yukarida bahsedildigi
iizere kopyaci bireyin yanlis cevap sayismna gore bir smav alt grubu olusturulmaktadir

(Sotaridona ve Meijer, 2002; Sotaridona ve Meijer, 2003).

2.1.2.2. M4 Istatistigi

M4 benzerlik istatistigi test katilimcilarmm maddelere vermis olduklar1 tepkilerin
uyusmasina dayal bir istatistiktir. Yukarida bahsedilen K istatistiginden farkli olarak M4
istatistigi bir benzerlik istatistigidir ve bireylerin yalnizca yanlis cevaplarina degil ayn1 zamanda
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dogru cevaplarini da degerlendirmeye almaktadir. Test katilimcilar1 arasinda yetenek ve sinav
giicliigli de g6z Oniine alindiginda benzer dogru cevaplarin gézlemlenmesi, yanls cevaplarin
gbzlemlenmesinden daha olasidir ve bu yiizden yalnizca dogru cevap eslesmelerine dayanan
baz1 kopya-benzerlik istatistiklerine gore M4 istatistigi avantajli konumdadir. Diger benzerlik
caligmalar1 ile karsilastirildiginda yanit benzerliginin olasiligin1 hesaplamak i¢in en iyi

yaklasimi sapladig1 konusunda bir goriis birligi vardir (Cizek ve Wollack, 2017; Maynes, 2014).

M4 istatistigi iki degiskenli bir istatistiktir (ayn1 dogru cevaplar ve ayn1 yanlis cevaplar).
Bu istatistik ayrik olarak, eslesen dogru yanitlar ile eslesen yanlis yanitlari degerlendirilmesini
biitiinsel bir bigimde sagladigi i¢in Genellestirilmis Binom Testi (van der Linden ve Sotaridona,
2006), K istatistigi gibi diger olasilik tabanli kopya-benzerlik arastirmalarindan daha

avantajhdir.

M4 istatistigi eslesmeyen yanitlarin olasilig, eslesen dogru yanitlarin olasiligi, eslesen
yanlis yanitlarin olasilig1 olmak tizere genellestirilmis {i¢ terimli bir dagilim kullanmaktadir.
Ortiisme olasiliklarinim belirli bir anlamlilik diizeyi {izerinde sonug vermesi test katilimcilarmnin
cevaplar1 kopyalama, gizli anlasma gibi test hilesi davranislarinin gostergesi sayilabilir

(Maynes, 2014; Maynes, 2017; Zopluoglu, 2019).

2.1.3. Tepki Suresi Modelleri

Test hilesinin belirlenmesi noktasinda uzmanlar genellikle kisi-uyum analizlerini
onermektedir (Glas ve Dagohoy, 2007; Sinhiray, 2016). Bununla birlikte madde 6n bilgisi, hiz
kontrolii gibi daha indirgenmis sorusturma ¢esitlerinde yine test hilesi belirleme ¢alismalarinin
artarak ilgi géren bir pargasi olan madde tepki siiresine dayali istatistiklerin kullanimi tavsiye
edilmektedir (Meijer, 2003; Meijer ve Sotaridona, 2006; Steinkamp, 2017). Tepki slresi
modelleri testi alanlarin madde tepki siirelerinin belirli yanit silirelerine uyumunun
degerlendirilmesini igerir. Bazi tepki siiresi modelleri tiim test katilimcilarinin yanit siireleri ile
ortiismeyebilir ve s6z konusu test katilimcilari ¢esitli hile davraniglarii gosterme noktasinda
hileci alt kiimesinde degerlendirilebilir. Bu istatistikler test hilesinin belirlenmesi, smav
katilimcilarinin yeteneklerinin kestirilmesi, testin yapisal 6zelliklerini iyilestirmek ve kisi
hizlarini belirlemek igin siklikla kullanilan yontemlerdir (Bolsinova ve Tijmstra, 2018; Hanson
ve dig., 1987; Holland, 1996; Marianti ve dig., 2014; Schnikpe ve dig., 1999; van der Linden
ve Guo, 2008; van der Linden, 2007).
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Test hilesinin belirlenmesinde madde tepki siiresinin kullanilmasiyla ilgili sinirl sayida
aragtirma bulunmaktadir. Son yillarda bilgisayar tabanli smavlarin daha yaygin hale gelmesi,
beklenmeyen yanit kaliplarini tespit etmek i¢in madde yanit siirelerini kullanan yaklagimlara
olan ilgiyi artirmis ve bu konuda gerceklestirilen calismalar ivme kazanmistir. Bilgisayar
tabanli testler sinava girenlerin tek tek maddeler {izerinde ve sinavin tiimiinde kullandigi stireler
ile ilgili kesin bilgiler saglar. Bu yiizden bilgisayar tabanli smavlarda tepki siireleri bir
katilimcinin cevap kaliplarmin degerlendirilmesinde girdi olarak kullanilabilir. Ozellikle
madde 6On bilgisi basta olmak tizere; madde 6n bilgisi, katilimcilarin sinav 6ncesi test maddeleri
ve igerik hakkinda bilgi sahibi olmasidir; hileye bagvuran katilimcilar1 ve tehlikeye atilan
maddeleri; smav Oncesi belirli bir katilimcis1 kiimesi tarafindan bilgi sahibi olunan maddeler;
tespit etmek icin tepki siiresi modellerinin kullanimmin gergeklestirilen arastirmalarda iyi
sonuglar verdigi ortaya koyulmustur. Test alma davranisinda anormal durumlar1 (tahmin, sinav
motivasyonu, rastgele yanit verme, diisiik ¢aba ve test hilesi) arastirmak i¢in ¢esitli tepki siiresi
modelleri Onerilmistir (Hauser ve dig., 2011; van der Linden, 2007; Wang ve Xu, 2015;
Schnipke ve Scrams, 1999; Wise ve dig., 2010).

Bunun yaninda tipki bir kisi-uyum analizi ger¢eklestirilmeden evvel MTK modelinin
genel uyumunun degerlendirilmesinin gerektigi gibi tepki siiresi modelleri i¢in de benzer bir
yaklagimin benimsenmesi gerekmektedir (Meijer ve Tendeiro, 2012; Sinhiray, 2017). Bu
yontemler ile gerceklestirilen ¢ok sayida ¢alisma elde edilen sonuglarin bir smav katilimcisini
hileli davranista bulundugu noktasinda etiketlemede ikincil kanit olmas1 gerektigi iizerinde

durmaktadir (Hanson ve dig., 1987; van der Linden ve Guo, 2008).

Asagida aragtrma kapsaminda kullanilan iki tepki sliresi modelinden kisaca

bahsedilmistir.

2.1.3.1. Log-Normal Tepki Siresi Modeli (LNMRT)

LNMRT (Log-Normal Model for Response Times) test hilesinin belirlenmesi
noktasinda tepki siiresi modelleri altinda en sik kullanilan ve gii¢lii tespit oranlar1 saglayan
modellerin basinda gelmektedir. Mevcut model yalnizca yanit siirelerinin analizinde, madde
yanit siirelerinin madde yanitlari ile ortak analizinde ve madde tepki sireleri ile madde
yanitlarinin hiyerarsik olarak modellenmesi gibi pek ¢ok farkli model tasarimi altinda

kullanilmaktadir ve kendisinden yola ¢ikarak yapilan bir ¢ok iyilestirme ve gelistirme ¢aligmas1
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vardir (Bolsinova ve Tijmstra, 2018; Boughton ve dig., 2017; Glass ve van der Linden, 2010;
Qian ve dig., 2016; Sinharay, 2020; van der Linden ve Guo, 2008; van der Linden, 2007; van
der Linden, 2009). Genel model tasariminda N maddeden olusan bir testte herhangi bir smav

katilimcisinin n maddesinde gegirdigi siirenin logaritmasi alinir;

yn = log (t,,) (6)

ardindan ortalamasi p ve standart sapmasi g2 olan N ile ifade edilen log-normal dagilima

yakinsayan bir dagilimda LNMRT esitligi su sekilde tanimlanir;
1
Ynlt~ N (Bn- 7, a_%) )

T degiskeni s6z konusu sinav katilimcisinin hiz parametresini temsil eder. Bu degiskenin
daha kiiciik degerleri testi alan i¢in kendinden beklenen yanit siiresinin tizerinde tepki siireleri
ile maddeleri yanitladig1, daha biiyiik degerleri ise tam tersi bir bigcimde smav katilimcisindan
beklenen yanit siirelerinden daha kisa siirelerde sorulara cevap verdigi anlamma gelmektedir. n
maddesi i¢in tiim test katilimcilarinin yanit siireleri géz Oniine alinarak kestirilen zaman
yogunluk degiskeni f3,, ile ifade edilir. 8, ’nin biiyiik degerleri tiim test katilimcilar igin daha
biiyiik beklenen yanit siirelerine isaret etmektedir. Bir diger degisken a,,, n. madde igin zaman
ayrim parametresidir; a,, 'nin daha biiyiik degerleri kisi hizlar1 hakkinda daha anlamli ve fazla
bilgiye sahip olundugu boylelikle hesaplama ve kestirimde daha kiigiik standart hata oldugu
anlammna gelmektedir. LNMRT nin belirlenebilirligini saglamak, incelenen kisi yetenegi
hakkinda kesitirimde bulunmak ve maksimum olabilirlik yaklasimi kullanilarak madde
parametrelerini tahmin etmek icin ’nin 6nsel dagilimmin LNMRT yaklasimlarinin ¢ogunda
ortalamasi 0 ve varyansi g2 olan bir normal dagilim oldugu varsayilir (Sinharay, 2020; van der
Linden, 2006; van der Linden ve Guo, 2008). Madde parametrelerinin belirlenmesi noktasinda
Gibbs Ornekleyici, Marjinal Maksimum Olabilirlik Tahmini ve Maksimum Olabilirlik
Tahminlerini elde etmek i¢in faktor analizinin kullanilmasi gibi pek ¢ok yaklagim arastirmacilar

tarafindan ¢alismalarinda kullanilmistir (van der Linden, 2006; Glas ve van der Linden, 2010).

2.1.3.2. ypf Istatistigi

LNMRT yaklasimindan tepki siiresi tabanl bir istatistik onerilmistir (Marianti ve dig.,
2014; Fox ve Marianti, 2017). Onerilen istatistik asagida ifade edilmistir;
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I'= Y " a2y — B + T ~XF ®)

denklemde ifade edilen y,, standartlastirilmis kalintidir ve standart normal dagilimin yapisina
uygun bir sekilde dagilir. I* N serbestlik dereceli ki-kare dagilimmi takip etmektedir (Sinharay,
2018; Anderson, 1984). Her bir test katilimcisi igin hesaplanan ¢ degerleri X2 dagilimmin iist
%35°lik kesme seviyesinden daha biiyiik bir degerde ise hileli davranigin gostergesi olabilir ve
bu aralikta kalan bireyler saibeli katilimcilar kiimesinde degerlendirilebilir (Marianti ve dig.,

2014).

Kullanilan ikinci tepki siiresi modeli olan ypf istatistigi ¢ istatistiginde hiz parametresi
olan t’nin yerine gizli hiz parametresi olan T kullanimiyla farklilik gostermektedir. Bunun
yaninda ypf standartlagtirilmis kalntilarin kareleri toplami olarak hesaplanir ve model ile tam
uyum gosteren dagilimi1 N-1 serbestlik dereceli bir ki-kare dagilimini takip eder. Sinava giren

herhangi bir test katilimeisi i¢in standart kalint1 su sekilde hesaplanir;

wf= Yo a2 — o+ TI2= Yo 12 5 qpf~ Xi, ©)

LNMRT test katilimcisinin tepki siireleri ile sapma gosteriyor ise mutlak deger olarak
standart kalintilar biliyiik degerler olarak ¢ikt1 verir ve ypf degeri de biiyiik olur. Testlerde hile
davranisinin belirlenmesi i¢in kullanilan istatistiklerde anlamlilik diizeyinin se¢imi oldukca
onemli bir konudur, tepki siiresine dayali istatistiklerde bunun olduk¢a makul seviyelerde
uygulandig1r goriilmektedir (Wollack ve dig., 2015). ypf yanit siirelerine dayali frekansci
yaklagimi benimseyen ilk istatistik olmas1 ve %1’lik anlamlilik diizeyinde dahi oldukga iyi

tespit oranlar1 saglamasi ile timit vaat edicidir (Sinharay, 2018).

2.2. Denetimli Simiflandirma Yontemleri

Literatlirde denetimli makine 6grenmesinde kullanilan pek ¢ok smiflandirma teknigi
bulunmaktadir. Bunlardan mevcut ¢alisma igin yiiksek tespit oranlar1 beklenen ii¢ siniflandirma
teknigi caliyma kapsaminda incelenmistir. Denetimli smiflandirma yontemlerinin kullanilmasi
hileli davraniglarda bulunan test katilimcilarin belirlenmesinde yeni bir yaklagim degildir (Man
ve dig., 2019; Zopluoglu 2019). Gergeklestirilen ¢alismada farkli denetimli yontemler {izerinde

durulmus ve algoritmay1 egitme, girdi verileri gibi hususlarda onceki ¢aligmalardan ayri
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prosediirler kullanilmigtir. Bu yoniiyle daha Onceki g¢alismalardan daha yuksek tespit

oranlarinin saglanabilecegi diisiiniilmektedir.

2.2.1. K En Yakin Komsu Simiflandiricisi

K-En Yakm Komsu siniflandiricist denetimli siniflandirma algoritmalar1 arasinda
uzakliga dayali olarak siniflandirma yapan, siniflandirma ve regresyon problemlerinde siklikla
kullanilan en etkili ve verimli algoritmalarin basinda gelmektedir (Gordan ve dig., 2006).
Bunun nedeni bir 6rnegin bir takim niteliklerinin bilinmesi halinde ona en yakin uzaklikta olan
orneklerin niteliklerinin de belirlenebilecegi gibi basit bir mantik ¢ercevesinde ¢aligmasidir.
Ayn1 zamanda parametrik olmayan dogas1 nedeniyle herhangi bir varsayim gerektirmez ve
ozellik ve benzerlik yaklasimina dayali oldugu i¢in ¢alistirilmasi ve yorumlamasi oldukga kolay
bir algoritmadir. Yeni etiketsiz gdzlemleri algoritmay1 tekrar egitmeye ihtiya¢ duymadan ait

olduklar1 sinifa atayabilir.

Fix ve Hodges (1951) tarafindan gelistirilen bu parametrik olmayan kiimeleme
yaklagimi daha sonra Cover (1967) genisletilmis ve yillar i¢inde pek cok iyilestirme yapilmistir
(Al-Fahoum ve Al-Fraihat, 2014; Gordan ve dig., 2006). KNN siniflandirma algoritmasi hemen
hemen her disiplinde siklikla kullanilan ¢ok yonlii bir algoritmadir. Siniflandirma asamasinda
egitim veri setinin modele Oonceden sunulmasindan dolayr “tembel” veya “hafiza temelli”

smiflandirma olarak da isimlendirilir.

KNN girdi degiskenleri ile ¢ikt1 degiskenlerini igeren bir egitim veri setinden bir tahmin
fonksiyonu {retir, ardindan bu tahmin fonksiyonuna gore veri setinde bulunan etiketsiz
gozlemler simiflandirilir ve bir gruba atanir. En yakin komsunun belirlenmesinde etiketsiz
gozlem ile egitim kiimesindeki 6rnekler arasinda uzaklik dl¢iimii yapilarak en yakin komsularin
cogunlugunu saglayan kategoriye yeni 6rnek atanir. Yani bir birimin siniflandirilmasinda en
yakiminda yer alan tek bir 6rnegin dikkate alinmasindan ziyade birden ¢ok komsuyu esas alir.
K, etiketsiz gbzlemin ¢ogunlukta bulunan en yakin komsularnin sayisidir. Bu deger
smiflandirma dncesinde belirlenir ve degerin yiiksek tutulmasi siniflandirma dogruluguna katki1
saglayabilir. K degerinin belirlenmesi noktasinda K=1 ile baslanarak sirasiyla degerler smanrr,
smiflandirma dogrulugunda en diisiik hata degerini veren K degerine ulagincaya kadar bu
devam eder. K genellikle tek bir sayidir ve egitim veri seti ne kadar biiyiik ise K degeri de o

Olglide biiylik olmaktadir. Etiketsiz gozlemlerin siniflandirma tahmin fonksiyonuna dahil
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edilmesinde mesafe dlgiileri kullanilir. Bu élgiiler Oklid, Hamming, Manhattan ve MinkowsKi
gibi uzaklik Olculeridir. KNN algoritmas etiketsiz gézlemler ile halihazirdaki siniflandirilmig
gozlemler arasindaki benzerlie odaklanarak yeni gdzlemi en ¢ok benzedigi gdzlemlerin

bulundugu smifa atar (Chomboon ve dig., 2015; Man ve dig., 2019).

Bu yontemin baslica avantajlari; uygulamasmin ve anlagilmasimin kolay olmasi, veri
seti yeterince biiyiikkse ortalamayr esas aldigi i¢in ug¢ degerlerden az etkilenmesidir.
Dezavantajlar1 arasinda; secilen K degeri ile uzaklik dl¢ilisiinden dogrudan etkilenmesi ve
egitim veri setinin ¢ok yiiksek tutulmasi halinde test veri setinde yer alan nesnelerin

smiflandirma etkililiginin azalmas1 gosterilebilir.

2.2.2. Naive Bayes Siniflandiricisi

Olasilik teorisi temelli Bayes teoremi bir olasilik dagiliminda herhangi bir rastgele
degisken icin kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi gosterir. Hedef
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi analiz eden tahmin edici ve siniflandirict
bir algoritmadir. Kosullu bir A olay1 i¢in olasilik degeri baglantili oldugu bir B olayi i¢in olan
olasilik degerinden farkhidir. Yani A olay1 gerceklestiginde B olaymin gerceklesme olasiligi ile
B olay1 gergeklestiginde A olayinin gercekleseme olasiliklar: farklilik gdstermektedir ancak bu
iki kosullu olay arasinda bir baglant1 bulunmaktadir. iki rastgele olaym kosullu olasiliklarmni
maksimum olasilik ilkesine dayali olarak iligkilendiren ve en yiiksek olasiliga sahip smifin
orneklerini tahmin eden bir algoritmadir. Denetimli siniflandirma yontemleri arasinda Naive
Bayes siniflandiricis1 yaygin olarak kullanilmaktadir ve smiflandirma performansi en giiclii
olan algoritmalarin basmi ¢gekmektedir (Ceci, 2005; Challangula, 2005; Menzies ve dig., 2007,
Menzies ve dig., 2008; Munson ve Khoshgoftaar, 1990; Padberg ve dig., 2004; Panda ve Patra,
2007; Stigler, 1982; Turhan ve Bener, 2007).

Thomas Bayes (1763) tarafindan ortaya koyulan teoremin gelisimine Finette, Savage,
Lindley gibi pek ¢ok arastrmact katkida bulunmustur. Tiim iyilestirmelerde olaylarin
olasiliklarinin her yeni bilgiyle yeniden ele alinmasi esas alinmistir (Jatana ve Sharma, 2014;
Lantz, 2013). Bayes teoremi olasilik hesaplamasina dayanir. Bir olay ile ilgili kosullarin 6n
bilgileri gz Oniine alinarak o olaymn gerceklesme ihtimalini tanimlar. Diger siniflandirma
algoritmalarmdan daha hizli ¢alisan bir siniflandirma teknigidir. Tiim tahmin edicilerin

birbirinden bagimsiz oldugu varsayimma dayanir yani bir etiketsiz gdzlemin kategorisini
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tahmin etmek i¢in her bir girdi degiskeni birbirinden bagimsiz olmahdir.

Teoremin basit matematiksel ifadesinde A ve B ayri rastgele olaylar olsun;

P(B|A)P(B)

(AlB) = 2=

(10)

P(A), 6n olasilik olarak bilinen ve kanit olarak da adlandirilan A olaymin olma olasiligi;
P(B), B olaymin olma olasilig1; P(A|B), sonsal olasilik olarak da bilinen ve B olay1 varken A
olaymin olma olasiligi; P(B|A), olasilik olasilig1 olarak tanimlanan ve A olay1 varken B olaymin
olma olasiligini ifade eder. Bir 6rnegin hangi sinifa ait oldugunun belirlenebilmesi i¢in her bir
smif i¢in olasiliklar hesaplanir ve yeni 6rnek en yiiksek olasilifa sahip smifa atanir. NB
yaklagimi bagimli degiskenlerin birbiri ile iligkisiz oldugu ve sonuca esit Olciide etki ettigi
varsayimina dayanir, bu varsayim NB algoritmasinin kolay ve verimli ¢alismasinda en 6nemli

etkendir (Gupta, 2017; Roman, 2018, Tax ve Duin, 2002).

Uygulama kolayligi ve biiyiik verilerde kullanmishi ve gilicli dogas1 ile diger
algoritmalardan daha islevsel oldugu yoniinde yaygin bir goriis birligi vardir. Bir diger avantaji;
cok biliylik veri setlerine ihtiyag duymadan kiigiik egitim verileri ile de siniflama dogrulugu
yuksek sonugclar Uretebilmesi ve sirekli veya kesikli veriler ile kullanilabilmesidir. Bunun
yaninda baslica dezavantajlari; onceki varsayilan tahminlere dayanir ve modele geri donmeden
hatali tahmin sonuglar1 iiretebilir. Ayrica 6nceki sonuglara giivenilmesinden dolay1 bir hata
orani vardir ve girdi degiskenlerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimdan dolay1 6zellikler
arasindaki iliskiler modellenemez. Son olarak sifir olasilik probleminin g6z ardi edilmesi

sorunlara yol acabilir (Gupta, 2017; Roman, 2018; Tax ve Duin, 2002).

2.2.3. Rastgele Orman Siniflandiricisi

Rastgele Orman siniflandirma algoritmasi Breiman (2001) tarafindan gelistirilmis bir
topluluk 6grenme yontemidir. Temelinde yine Breiman (1996) tarafindan gelistirilen Bagging
yonteminin ve Ho (1998) tarafindan 6ne siiriilen The Random Subspace yontemlerinin bltunsel
gorlisii yatmaktadir. Bagging yontemden farki degisken se¢imi konusunda alt grup
olusturmasidir. Olusturulan agaclar her bir diiglimde 6nyiikleme 6rnekleri ve toplam tahminci
sayisindan (N) daha az olan n adet tahminci ile ortaya ¢ikar ve olusturulan karar agacina budama

uygulanmaz (N>n) (Breiman, 2001; Cutler ve dig., 2011; James ve Thomas, 2013).
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Bu smiflandirma yonteminde, {h(x, 6k) k=I,...} olarak formiile edilen aga¢ tipi
boliimlemeli siniflandiricilardan faydalanilir (Cutler ve dig., 2011). Burada X; girdi verilerini,
0k; rastgele vektori temsil eder. Temel veri setinden daha kiigiik boyutta farkli veri setleri
olusturulur ve bu alt kiimelerde rastgele 6zellik se¢imi yontemiyle yeni agaclar yetistirilir. Bu
agaclarin sayist ile her bir diigiimde kullanilacak degisken sayist kullanict tanimli olarak
belirlenir ve ardindan degisken sayis1 hatalar1 optimum diizeye indirgeyene dek artirilir ya da
azaltilir. Degisken sayisinin optimum degerden az veya fazla olmasi gii¢ ve korelasyon iizerinde
dogrusal bir etkiye sahiptir. Algoritma yordayicilari ikili bir sekilde bdler, her bir iist diiglimden
yalnizca iki alt diiglim olusur. Bu boliinme isleminde Gini indeksinden faydalanilir, sinif
homojenliginin saglanmas1 i¢in Gini indeksi minimum degerde tutulur ve sifira ulasinca
smiflama tamamlanir (Breiman, 2001; Pal, 2005; Watts ve dig., 2011; Archer ve Kimes, 2008;
Man ve dig., 2019).

Bu yontemin popiilerligi ve baslica avantaj1 smiflandirma algoritmalari arasinda tahmin
gecerliginin oldukca yiiksek olmasi, modelin yorumlanmasinin ve anlasilmasi i¢in kolay bir
gorsellestirme saglamasidir. Bunun yaninda algoritma durdurma kurali olarak c¢esitli
optimizasyon segenekleri ile zengin bir yapist vardir ve yiiksek boyutlu veri setlerinde
verimlidir. Ayn1 zamanda modele sonradan veri ekleyerek dogruluk orani yiiksek tahminler

yapmaya imkan saglamaktadir (Cutler ve dig., 2011, Strobl ve dig., 2009).
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BOLUM 111

YONTEM

Bu boliimde arastirmanin modeli, ¢calisma grubu, veri toplama araci, veri toplama
aracinin psikometrik nitelikleri, verilerin toplanmasi1 ile verilerin ¢Ozimlenmesi ve

yorumlanmasi hakkindaki bilgilere yer verilmistir.

3.1. Arastirmanin Modeli

Aragtirmada, test hilesinin belirlenmesinde kullanilan psikometrik tabanl Kisi-Uyum
Istatistikleri, Kopya ve Benzerlik Olgiileri ve Tepki Siiresi Modelleri ile ¢esitli Denetimli
Smiflandirma Algoritmalarinin hedeflenen durumu dogru tespit etme oranlarinin gergek bir veri
seti ile saptanmasini amacglamis ve ¢esitli model dnerileri sunulmustur. Bu nedenle bu ¢alisma,
farkli yontemlerin birbiriyle iliskilerini, farkliliklarmi, benzerliklerini ortaya c¢ikarmayi

amagcladigindan temel arastirma niteligindedir.

3.1.1. Onerilen Yaklasimlar

Bu arastirmada test hilesinin farkli girdi degiskenleri ile farkli modeller kullanilarak
daha iyi degerlendirilmesinde ve dogru tespit oraninin artirilmasinda dort yeni yaklasim

Onerilmektedir.

3.1.1.1.Yontemlerin Birlesik Kullanimi Yaklasim

Anormal test davranislarinin tespitinde kanit olarak tek bir gésterge yerine birden fazla
Olgliniin kullanilmas1 tavsiye edilmektedir (Meijer, 2003). Testlerde hile davranislarmi
degerlendirirken birden fazla Sl¢liye dayali kanit toplanmasi ve farkli girdi degiskenlerinin
degerlendirmeye alinmasi yalnizca tek bir istatistik ve tek tip girdi degiskeni ile karar vermeye

alternatif olan faydal bir yaklagim olabilir.

Yontemlerin birlesik giiclinden faydalanmanin amaci, test hilesinin belirlenmesi
noktasinda gesitli bakis agilarindan kanit saglamak ve kritik bir degerlendirme sureci olan test

hilesi tespitinin daha saglam ve giicli sekilde belirlenmesinin saglanmasidir. Birden fazla
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gostergeden kanit toplamanin test hilesinin tespit edilmesinde daha iyi bilgi saglayacagi

distinilmiistiir.

Farkli istatistikler farkli hile davraniglarini tespit etme noktasinda daha basarili ise
acimlayict bir sinav sonrasi adli sorusturma icin birden fazla 6l¢iiniin birlesik kullanimi1 daha
iyi tespit oranlar1 saglayabilir. Steinkamp (2017) gergeklestirdigi arastirmada bunu incelemis
ve daha diisiik tip 1 hata oranlar1 tespit etmistir. Meijer ve Sotaridona (2006) hileli davranista
bulunan bireylerin tespit edilmesinde birden fazla gostergeden yararlanilmasi gerekliligi
tizerinde durmustur. Meijer ve Sijtsma’da (2001) yaptiklar1 ¢alismada anormal yanitlari
etiketlemek igin bir Kisi-Uyum Olgiisii kullanmis ardindan anormal yanitin muhtemel
nedenlerini ortaya ¢ikarmak i¢in etiketlenen bireylerin Kisi Yanit Egrilerini incelemislerdir.
Kullanilan bu prosediirler zaman ve hesaplama acisindan maliyetli olsa da testlerde hile
davranis1 hem birey hem de toplumsal agidan ¢ok ciddi etkileri olan hassas bir durumdur.
Birden fazla yontemin birlesik kullanimi hile davranigina ¢ok yonlii bir bakis agis1 saglayabilir

ve dogru tespit oranini iyilestirebilir.

Kisi-Uyum Istatistikleri, Kopya ve Benzerlik Analizleri, Tepki Siiresi Modellerinin bazi
kombinasyonlar ile kullanilmas1 halinde hileli test alma davranisini daha dogru ve yiiksek bir
belirleme oraniyla tespit edebilecegi ongoriilmiistiir. Bunun i¢in aralarindan yiiksek dogruluk

oranina sahip istatistikler,
)] Bir Kisi-Uyum Istatistigi ve bir Tepki Siiresi Modeli
i) Bir Kopya ve Benzerlik Olgiisii ve bir Kisi-Uyum Istatistigi
iii) Bir Tepki Suresi Modeli ve bir Kopya ve Benzerlik Olgisii

iv)  Bir Kisi-Uyum Istatistigi, bir Kopya ve Benzerlik Olglst ve bir Tepki Stresi
Modeli

seklinde hileli test katilimcilarini icerdikleri alt kiimeler birlestirilerek degerlendirmeye

alinmustir.

Onerilen modelin avantajli sayilabilecek bir diger yonii; dzellikle bilgisayar tabanli test
sistemleriyle es zamanl elde edilebilen ikili madde yanitlari, kategorik madde yanitlari, madde

yanit siireleri gibi pek ¢ok veri tiiriinii isleme alarak daha zengin bir analiz firsat1 saglamasidir.
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Kisi-Uyum Istatistikleri i¢in ikili madde yanitlari, Tepki Siiresi Modelleri icin madde yanit
streleri, Kopya ve Benzerlik analizleri igin ise kategorik madde yanitlar1 (A, B, C, D) sirasiyla
bu indekslerin hesaplanmasinda kullanildigindan daha fazla bilgi ile test hilesinin belirlenmesi

saglanmis olur.

Test katilimcisinin sinav davranisini hileli olarak nitelendirmek i¢in tek bir dl¢tinlin
kullanilmasi tavsiye edilmez (Meijer, 2003). Sinava giren kisinin tepki kaliplariin beklenen
modele uygunluguna iligkin kararlarin alinmasma yardimci olmak igin birden fazla 6lgu
kullanilabilir. Bu model saibeli bir smav s6z konusu oldugunda gozlemsel prosediirler ile
incelenecek alt grubu belirlemek i¢in faydali bir agimlayic1 yaklasim olabilir. Boylece test
giivenligi calismalarinda olduk¢a maliyetli ve uzun siiregler gerektiren sinav sonrasi izlemeler
icin tasarruf saglanabilir. Yapilan calismada, her bir Kisi-Uyum Istatistigi, Kopya ve Benzerlik
Olclsti ve Tepki Suresi Modeli birden fazla kombinasyonda kullanilmustir.

3.1.1.2. Sinav Siireci Yaklasimi

Test hilesi egitsel testler ve degerlendirme alaninda giderek daha fazla calisilan bir
konudur. Egitsel testlerde genel baglamda 3 tiir hileli davranis tiirii gériilmektedir (Wollacak

ve Schoening, 2018);
1) Kopya ¢ekme ve gizli anlasma
2) Madde 6n bilgisine sahip olma
3) Sinav sonrasi test tahrifati

Bu hileli davranig tiirlerini tespit etmek i¢in 5 temel yontem sinifi vardir ve pek cogu

Madde Tepki Kurami tabanli istatistiklerdir. Bunlar;
1) Puan farklarinin incelenmesi
2) Silmelerin ve Cevap Degisikliklerinin Analizi
3) Kopya ve Benzerlik Analizleri

4) Kisi-Uyum Istatistikleri
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5) Tepki Suresi Modellerinin kullanilmasi

Puan farklar1 madde 6n bilgisi ve test tahrifatini, silme ve cevap degisikliklerinin analizi
yalnizca test tahrifatini, kopya ve benzerlik analizleri ile kisi-uyum istatistikleri tim hileli test
alma davranis tiirlerini ve tepki sliresi modelleri madde 6n bilgisine sahip test katilimcilarini

belirlemek igin agirlikla kullanilir. Asagidaki tablo durumu 6zetlemektedir (Sinharay, 2021);

Tablo 3.1. Ug Tiir Test Hilesi ve Bunlar: Tespit Etmeye Yonelik Bes Tiir Istatistiksel Yaklasim

Yaklagimlar Cevap Kopyalamave Madde On  Test Tahrifat
Gizli Anlagsma Bilgisi
Puan Farki \ \
Silmelerin ve Cevap \

Degisikliklerinin Analizi

Kopyalama ve Benzerlik \ v V
Olculeri

Kisi-Uyum istatistikleri \ \ \

Tepki Stiresi Modelleri \

Test tahrifati, en basit haliyle test tamamlandiktan sonra uygulayicilarin veya bizzat
bireyin madde yanitlarinda degisiklige gitmesidir. Bilgisayar uygulamali testlerde goriilmesi
nadir bir durumdur daha ¢ok kagit kalem testlerinde incelenebilecek bir durumdur (Sinharay ve
dig., 2017; Wollack ve dig., 2015). Veri saglayici tarafindan ¢alismada kullanilan veri setinde
test hilesi davraniglarindan cevaplar1 kopyalayan ve madde 6n bilgisine sahip katilimecilarin
oldugu raporlanmistir. Yukarida bahsedilen ti¢ tiir test hilesi tiiriinden test tahrifat1 ile ilgili
bildirim yapilmamistir ve ¢alisma kapsaminda EDI (Wollack ve Eckerly, 2017) veya L-indeksi
(Sinharay ve dig., 2017) gibi cevap degisikliklerinin analizlerini tespit etmeye doniik bir analiz
gerceklestirilmemistir. Ayn1 zamanda puan farki belirleme yaklasimlar1 da model kapsamina
alimmamustir. Test uygulamasini bir siire¢ modeli oldugu gergegi ile test hilesini tespit etmeye
yonelik yaklagimlarmn yalnizca tek tip test hilesi tiiriine odaklanmasi amaciyla smav merkezleri
icin ayr1 ayr1 Kopya ve Benzerlik Olgiileri ¢alistirilmigtir. Bdylece incelenemeye almacak

merkezlerinde bir listesi elde edilebilir.
32



Smav siireci; sinav Oncesi, sinav esnasi ve simav sonrasi olmak iizere boliimlendiginde
yalnizca siirecin tek bir paydasina odaklanan ve modelde yalnizca bir hile tiiriinii tespit etme ile
smirlandirilmis istatistikler “bekgiler”, siireci biitlinsel olarak sorusturan istatistikler ise
“devriyeler” olarak nitelendirilmistir. Farkli hile tiirlerine bekg¢ilik eden, sinav dncesi madde 6n
bilgisini tespit etmek i¢in tepki siiresi modellerinden LNMRT ile ypf, sinav esnasinda cevaplari
kopyalamay1 belirlemek i¢in daha yiiksek anlamlilik seviyesinde (p=.01) kopya ve benzerlik
analizlerinden K ve M4 indeksleri, simnav sonrast ve ayni zamanda tiim sinav siireci boyunca
goriilebilecek hileli test alma davraniglarini belirlemek igin kisi-uyum istatistiklerinden [,
CUSUM ve ZU3 (devriyeler) .01 kesme seviyesinde ¢esitli birlesimler ile degerlendirmeye

almmuistir. Sinav Siireci Yaklagimi Tablo 3.2. ve Sekil 3.1. ile 6zetlenmektedir;

Tablo 3.2. (")neljilen Sinav Sureci Yaklagimina GOre Test Hilesi Tlrleri ve Bunlar: Tespit
Etmeye Yonelik Istatistiksel Yaklagimlar

Yaklasimlar Madde On Bilgisi Cevap Kopyalama Test Tahrifati

ve Gizli Anlasma

Kisi-Uyum \ \ V
Istatistikleri

Kopya ve Benzerlik \
Olguleri

Tepki Stiresi V
Modelleri
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Devriyeler : CUSUM, I%, ZU3

Sinav Oncesi

Madde 6n bilgisi o %a - Sinav Sonrasi
LNMRT ve ypf 4 X ve Ma $ Test tahrifati

:, ZU3

=

Devriyeler : CUSUM, I

Sekil 3.1. Onerilen Sinav Siireci Yaklagimi

Onerilen sinav siireci yaklasimi i¢in Kisi-Uyum Istatistikleri, Kopya ve Benzerlik
Olcileri ile Tepki Stresi Modellerinden dért farkli alt model degerlendirmeye alinmustir. 11k
model devriyeler ile birlikte LNMRT ve K indeksini, ikinci model devriyeler ile birlikte ypf
istatistigi ve K indeksini, t¢uincl model devriyeler ile LNMRT ve M4 indeksini, son model ise

devriyeler ile birlikte ypf istatistigi ve M4 indeksini kapsamaktadir.

3.1.1.3.Denetimli Simiflandirma Yontemlerinde Basit Topluluk Oyu Yaklasim

Denetimli siniflandirma yontemleri ¢iktilar1 iginde yontemlerin biitiinsel giiclinden
yararlanilabilir. Basit Topluluk Oyu olarak isimlendirilen modelde her bir yontemin bir test
katilimeisini hileci veya normal olarak etiketlemesi iizerinden bir ¢ogunluk oylamasina gidilir.
Calisma kosullarinda birden fazla siniflandirma ydnteminin hileli test alma davranis1 saptadigi

bireyler etiketlenir. Tablo 3.3., ¢calismadan bir kesit sunulmaktadir.
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Tablo 3.3. Denetimli Siniflandirma Yontemlerinde Test Veri Seti Ciknlari ve Etiketli
Katilimcilar Igin Basit Topluluk Oyu Yontemi (1 : Test Hilesi Yapan Bireyler ve 0: Normal
Siav Katilimcilart)

Katihmc1 Numarasi KNN Naive Bayes Rastgele Ormanlar  Topluluk Oyu

Sayisi
2 1 1 0 2
3 1 1 0 2
6 0 0 0 0
8 1 1 1 3
1620 1 1 1 3
1622 0 1 0 0
1631 0 0 0 0

3.1.1.4. Denetimli Sinmiflandirma Yontemlerinde Birlesim Yaklasim

Onerilen ilk yaklasima benzer sekilde farkli denetimli siniflandirma yontemlerinin hileli
test alma davranigini belirlemede olusturduklari alt kiimelerin birlesimine gidilerek birden fazla
algoritmanin ¢iktilar1 bir araya getirilebilir. Bu modeller basit ve kullanish ¢oziimler getirebilir.

Tablo 3.4., calismadan bir kesit sunulmaktadir.
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Tablo 3.4. Denetimli siniflandirma yontemlerinde test veri seti ¢iktilart ve etiketli katilimcilar
icin birlesim yaklagimi (1 : Test Hilesi Yapan Bireyler ve 0: Normal Siav Katilimcilart)

Katimci KNN Naive Rastgele Birlesim Yaklasimi
Numarasi Bayes Ormanlar
2 1 1 0 +
3 1 1 0 +
6 0 0 0 -
8 1 1 1 +
1620 1 1 1 +
1622 0 1 0 +
1631 0 0 0 -

Birden fazla gostergenin kullanilmasinda her bir psikometrik tabanli istatistikle elde

edilen potansiyel hileci test katilimcilarmin alt kiimesinin birlesimine ardindan elde edilen

birlesim kiimesinin veri saglayici tarafindan hileli davrandigi yoniinde bildirim yapilan 46

katilimciin kiimesi ile kesisimi gergeklestirilmistir.

Onerilen modellerden smav siireci yaklasimi baglaminda istatistiksel analiz siirecinde hile

yapilan merkezlerin belirlenmesi ve test hilesi tiirlerinden yalnizca cevap kopyalama

davranisina odaklanmak amaciyla sinav merkezleri bazinda bir analiz gerceklestirilmistir.

So6zdiziminde “centers” arglimani kullanilarak biitiin merkezlerde olasi tiim ¢iftler arasinda M4

ve K indeksleri .01 anlamlilik diizeyinde degerlendirmeye alnmustir. Kisi-Uyum Istatistikleri

icin de kesme seviyeleri .01 degerinde tutulmus ve yanlis pozitif oraninin disiiriilmesi

amaclanmustir.
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3.2. Arastirmanin Materyali

Farkli yontemlerin duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk oranlarini arastirilmasinda Cizek ve
Wollack’dan (2017) alinan gergek bir veri kiimesi kullanilmistir. Veri setine R Programi
LNIRT paket igeriginden ulasilabilir (Fox ve dig., 2021). Veri kiimesi her sene diizenli olarak
uygulanan bilgisayar tabanl bir testten gelmektedir. Uygulanan test MTK puanlamasini ve testi
Olgceklemek icin Rasch Modelini kullanmaktadir. Veri setinin hileli test alma davranisinda
bulunan bireyleri igerdigi bilindiginden test giivenligi ¢alismalarinda hile tespit yontemlerini
incelemek i¢in ideal oldugu diisiintilmiistiir. Test saglayicisi tarafindan rapor edilen 46 katilimci
hileli davranis sergileyen katilimcilar olarak etiketlenmistir. Bu katilimcilarin bir kisminin
madde 6n bilgisi, bir kisminin ise cevaplar1 kopyalama yolu ile test hilesi yaptig1 bildirilmistir.
Etiketlenen test katilimcilarmin tiimiiniin test hilesi davranig1 gosterdigi, test hilesinde bulunan
etiketlenmesi gereken ancak tespit edilemeyen baska katilimcilarin da olabilecegi Cizek ve

Wollack (2017) tarafindan ¢caligmalarinda vurgulanmaistir.

Veri setinde her bir katilimcmnin 170 madde i¢in madde yanit bilgileri bulunmaktadir.
Veri seti her bir katilimci i¢cin 10 demografik giris degiskenini, 170 ikili puanlanmis madde
yanit1 (dogru yanitlar i¢in 1, yanlis yanitlar i¢in 0), 170 dortli derecelendirilmis madde yanitini
(A, B, C, D siklar1), madde tepki surelerini (her bir madde igin saniye cinsinden), toplam sireyi

icermektedir. Toplamda 1636 test katilimcisinin verisi bulunmaktadir.

3.3. Veri Analiz Araci

Analizler egitsel degerlendirmeler ve sezgisel yontemlerde oldukga sik kullanilan ve
acik kaynak kodlu R Programu ile gergeklestirilmistir. Kisi-Uyum Istatistiklerinin analizi R
Programu (versiyon 4.1.2) ile, Kopya ve Benzerlik Analizleri R Programi (4.1.2)’nin kullanilan
paketi desteklememesinden dolayr Microsoft R Open Programi (4.0.2) ile, denetimli
siiflandirma yontemleri R Studio Programu ile gerceklestirilmistir. Ciktilar dosyalanmig ve
Notepad++ Programi ile s6zdizimi kaydedilmistir (R Core Team, 2018).

3.4. Veri Analiz Sureci

Aragtirmada hileli test alma davranisi sergileyen bireyleri belirlemek i¢in psikometrik

tabanl Kisi-Uyum Istatistikleri, Kopya Ve Benzerlik Olgiileri ve Tepki Siiresi Modelleri;
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psikometrik tabanli yontemlerden Onerilen iki ayr1 yontem; Denetimli Siniflandirma
Yontemleri ve Denetimli Siniflandirma Yontemlerinden Onerilen iki biitlinsel bakis agisi

kullanilmistir.

3.4.1. Kisi-Uyum Istatistiklerinin Test Hilesinin Belirlenmesinde Kullanin

Arastirma baglaminda Kisi-Uyum Istatistikleri igin ikili yanitlar degerlendirmeye
almmustir. 17 ve ZU3 analizleri R Programi ‘PerFit” paketi (Tendeiro ve dig., 2016) ile
gergeklestirildi. CUSUM Kisi-Uyum Istatistiginin hesaplanmasinda R Programi ‘PsyControl’
paketi (Hong ve Can, 2017) kullanildi. Her bir istatistikte madde parametrelerini tahmin etmede
Iki Parametreli Lojistik Model (2PLM) kullanilmustir. Yine kisi yeteneklerinin tahmininde
Maksimum Olabilirlik yontemi tercih edilmistir. Herhangi bir MTK modelinin 6ngordiigii
yetenek diizeyleri gbz oniine alinarak hileli test alma davranislarini belirlemede kesme degerleri
kullanilmistir. Bunlar hangi degerden sonra test katilimcilarindan elde edilen yanit kaliplarinin
modelden beklenenden uyumsuz olarak siniflandirilmasi gerektiginin Olgiitleridir. Kesme
degerlerinin belirlenmesinde alanyazinda net bir goriis birligi yoktur. Bazi arastirmacilar hileli
davranig1 belirlemek i¢in sabit degerler 6nermistir (Huang, 2012; Snijders, 2001; Karabatsos,
2003; Sijtsma ve Meijer, 1992). Fakat kesme puanlari madde sayisi, testi alanlarin yetenek
diizeyleri, sinavin zorlugu gibi pek cok degiskenden etkilenmektedir ve tiim testlerde standart
olarak kabul goren kesme degerleri hatali sonuglar dogurabilir. Bu degiskenleri gbz 6niune
alarak farkl Kisi-Uyum Istatistikleri, Kopya ve Benzerlik Olgiileri ve Tepki Stiresi Modelleri
icin kesme puanlar1 deneysel dagilimlar ile belirlenir. Her istatistik i¢cin kesme puanlari
farklidir. Testlerde hile yapan katilimcilari tespit edilmesine yonelik istatistiklerde kesme
puanlarini belirlemede kullanilan yaklagimlar; sabit bir degeri 6l¢iit olarak almak, gercek veri
orneginden yola ¢ikarak gerceklestirilen simiilasyon calismalarindan elde edilen dagilimlarin
belirli bir alt-Ust yizdelik dilimini kullanmak, mevcut test verilerinden yeniden 6rnekleme
yoluyla kesme degerlerinin belirlenmesi, p degeri kullanilarak kosullu bir siniflandirma yapmak
ve ilk etapta anormal tepki kaliplari olan bireyleri veri setinden ¢ikararak sonrasinda elde edilen
madde ve kisi parametreleri ile indekslerin hesaplanarak kesme puanlarmin belirlenmesidir

(Mousavi ve dig., 2019; Patton ve dig., 2019).

Kesme noktalar1 I} ve ZU3 istatistikleri i¢in .05, CUSUM igin ust kuyruk .975 ve alt

kuyruk .025 olarak belirlendi. Bu kesme noktalar1 kullanilan programda varsayilan ve
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literatlirde siklikla kullanilan degerler oldugu i¢in se¢ilmistir (Man ve dig., 2019; Steinkamp,
2017). Modele uygun olusturulan 6rnekleme dagilimlarinda kesme puanlarini belirlemek i¢in
I ve ZU3 istatistiklerinde 1000 yeniden 6rnekleme ve her birinde 10000 varsayimsal test
katilimeisini igeren bir prosediir izlenmistir. CUSUM istatistigi i¢in belirlenen 6nyiikleme
ornegi sayis1 1000 olarak belirlenmistir. Boylece hesaplama maliyetini kismen yiikselterek daha

yiiksek tespit orani saglayan sonuglar elde edilmesi amaglanmistir.

3.4.2. Kopya Ve Benzerlik Olgiilerinin Test Hilesinin Belirlenmesinde Kullanin

Kopya ve Benzerlik Olgleri olan M4 ile K istatistiklerinin hesaplanmasinda kategorik
madde yanitlar1 analize alinmistir. Her iki istatistigin analizi R Programi ‘CopyDetect’ paketi
(Zopluoglu ve Zopluoglu, 2018) ile gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen prosediirde
yontemlerin birlesik kullanimindaki gostergeler icin p=.05 istatistiksel anlamlilik diizeyinde
tim ciftler arasinda hesaplanan M4 ve K indeksleri degerlendirmeye almmistir. Wollack ve
Schoening’e (2018) gore Kopya ve Benzerlik Analizleri madde o6n bilgisini, cevap
kopyalamay1, gizli anlagsmalar1 ve test tahrifati1 belirlemek i¢in kullanilabilir. Her iki

yaklasimda da M4 Indeksi icin Rasch Modeli kullanilmistir.

3.4.3. Tepki Suresi Modellerinin Test Hilesinin Belirlenmesinde Kullanim

Log-Normal Tepki Suresi Modellemesi (LNMRT) icin analizler R Programi ‘LNIRT’
paketi (Fox ve dig., 2021) kullanilarak gerceklestirilmistir. Daha yiliksek duyarlilik ve 6zgiilliikk
oranlarminin saglanmasi amaciyla MCMC yineleme sayist 5000, artiklar hesaplanmadan

gergeklestirilecek MCMC yinelemelerinin sayisi ise 1000 olarak girilmistir.

Sinhiray (2018) tarafindan tepki siireleri i¢in log-normal bir model olarak dnerilen ypf
analizi icin olusturulan R kod dizilimi kullanilmistir. Verilerin analizinde kesme degerinin
hesaplanmasinda bir baska R Paketi olan ‘PerFit’ paketindeki (Tendeiro ve dig., 2016) “cutoff”
fonksiyonundan yararlanilmistir. Elde edilen kesme puanindan daha yiiksek bir esik degeri olan
“205” degeri yapilan farkli denemeler sonucunda daha optimal bir kesme puani olarak
belirlenmistir. Bu kesme puani test hilesi yapan katilimcilarin alt kiimesinin belirlenmesinde

yanlis pozitif oranini diigiirmek ve tespit oranini iyilestirmek icin tercih edilmistir.
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3.4.4. Denetimli Stmiflandirma Yoéntemlerinin Test Hilesinin Belirlenmesinde Kullanim

Testlerde hile davranisi gergeklestiren bireylerin daha etkili ve verimli bir bigimde tespit
edilebilmesi i¢in bir test slirecinde elde edilen tiim bilgilerden nasil yararlanilacagi konusunda
yaygin bir goriis birligi ve yeterli ¢alisma yoktur. Makine 6grenmesi yontemleri bu sorunu ele
almak i¢in iyi ¢oziimler sunabilir. Testi alanlar ile ilgili tim degiskenler girdi degiskenleri
olarak ortaklasa modellenebilir ve tiim test sahtekarligi tiirlerini kapsayan bir yaklagimla sinav
sonrasi istatistiksel sorusturma i¢in makine 6grenmesi yontemleri kullanilabilir (Man ve dig.,

2019).

Psikometrik tabanli test hilesi belirleme yaklasimlarinin sinirli oldugu durumlar vardir.
Ozellikle bilgisayar tabanli testlerden elde edilen genis hacimli verileri birlestirmek ve islemek
icin yeterince donanimli degildirler. Ayni1 zamanda yalnizca hile davraniginin tiim alt boyutlar1
ile sorusturulmasi i¢in kullanisli olmayabilirler. Denetimli Siniflandirma Algoritmalar1 tiim test

hilesi tiirlerini biitiin girdi degiskenlerini degerlendirmeye alarak tespit edebilir.

Calismada Denetimli Smiflandirma Algoritmalarindan KNN Siniflandiricisi, Naive
Bayes Smiflandiricisi, Rastgele Ormanlar Siniflandiricist  kullanilmistir.  Denetimli
Simiflandirma Yontemleri i¢in smiflar iyi bir bigimde egitilmis modellere dayanmaktadir. Genel
olarak once bir model olusturulacak daha sonra olusturulan modele gore yeni bir birim
smiflandirilacaktir. Veri setindeki katilimcilarin smif etiketine gore %70’1 Denetimli
Siniflandirma Algoritmalarmi egitmek, kalan %30’luk kistm model dogrulamasi ve tespit

oraninin belirlenmesi i¢in kullanilmastir.

3.4.4.1.Girdi Verilerinin Olusturulmasi

Denetimli Siniflandirma Y6ntemleri igin yalnizca test yonetimi sirasinda elde edilen
bilgiler degil ayn1 zamanda psikometrik yaklasimlara ait indeksler, tiiretilmis degiskenler de
algoritmaya dahil edilerek test hilesini belirlemede daha yiiksek tespit oranlarina ulagilmasi

hedeflenmistir.

Kisi yetenekleri R Programu ‘irtoys’ paketi (Partchev ve dig., 2017) kullanilarak
kestirilmistir. Kisi hizlar1 igin R Programi ‘LNIRT’ paketinden (Fox ve dig., 2021) zaman
parametreleri kestirilmistir. Ardindan ‘lattice’ ve °‘ltm’ paketleri kullanilarak ¢aligma

kapsaminda olusturulan kod dizilimi ile kisi hiz parametreleri kestirilmistir (Sarkar ve dig.,
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2015; Rizopoulos ve Rizopoulos, 2018).
Denetimli siniflandirma yontemleri i¢cin degerlendirmeye alinan girdi veri seti;

a) madde yanitlar1 (ikili),

b) madde yantit siirelert,
C) toplam sire,
d) toplam dogru yanitlardan olusan ve 0 ile 170 arasinda

degisen genel basar1 puani,
e) kisi hizlar1,
f) kisi yetenekleri,
0) I3 Kisi-Uyum Istatistigi,
h) ZU3 Kisi-Uyum Istatistigi,
) CUSUM Kisi-Uyum Istatistigi pozitif artiklar toplamu,
)i CUSUM Kisi-Uyum Istatistigi negatif artiklar toplamu,
K) ypf puanlari,
) testi alanlarin hileli davraniglarina yonelik etiket siniflari
degiskenlerini icermektedir. Toplamda 350 farkli degisken analize dahil edilmistir.

3.4.4.2. Ozellik Olgekleme

Denetimli Siniflandirma Yontemleri i¢in bir diger husus 6zellik 6lgekleme olarak da
adlandirilan girdi degiskenlerini ortak bir 6l¢ege aktarma islemi olan veri normalizasyonudur.
Verileri smiflandirmaya hazir hale getirmek i¢in tiim verilerin ayni araliga getirilmesi veri 6n
isleme siirecinde olduk¢a 6nemli bir adimdir. Birim uzunluga gore dlgekleme, varyansa gore
Olcekleme, ortalama bazli 6lgekleme, TanH, maksimum ve minimum degerlere gore dlgekleme

ve T-skoru gibi verileri normallestirmede kullanilan pek ¢ok yontem vardir (Fukunaga, 2013;
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Juszczak ve dig., 2002; Man ve dig., 2019). Mevcut ¢alismada girdi verileri minimum ve
maksimum degerlere gore dlgeklendirilmistir. Bu tip bir 6zellik dlgeklemede veriler O ile 1
arasinda degerlere sahiptir ve daha kolay karsilastirilabilir sonuglar saglar. Bunun yaninda ikili
madde yanitlarin1 Olgekleyebilmesi ve hesaplamasinin kolay olmasi (x-min(X))/(max(x)-
min(x)) pratik agidan arastirma verileri igin uygundur. Bunun i¢in R Programinda olusturulan

fonksiyon kullanilmugtir.

3.4.4.3. Ozellik Segimi

Modelden c¢ikarimlar yapmak i¢in verilerin normallestirilmesinden sonra girdi
degiskenleri arasindan bagimsiz degiskenler olarak smniflamada kullanilacak degiskenler
secilecektir. Ozellik segiminin uygulanmasi daha az karmasik bir modelin olusturulmasi,
modelden dogru ¢ikarimlarin yapilmasi ve hesaplama maliyeti agisindan verimli olabilecek bir
yaklasimdir. Bu ¢alismada &zellik segimi i¢in Ozyinelemeli Ozellik Eliminasyonu (Recursive
Feature Elimination) yontemi kullanilmistir. Ozyinelemeli Ozellik Eliminasyonunun temel
amaci siif etiketlerine gére bagimsiz degiskenlerin 6nem katsayilarini belirlemek ve en dnemli
tahmin degiskenlerinden baslayarak modele en ¢ok katki saglayan degiskenleri tespit etmektir.
Degiskenlerin segimi 6zyinelemeli olarak yapilir, bunun gerekgesi bazi degiskenlerin 6neminin
farkli alt kiimelere gore degisiklik gosterebilmesidir (Granitto ve dig., 2006). Ozyinelemeli
Ozellik Eliminasyonu modele en az katki saglayan 6zellikleri asamali olarak ortadan kaldirarak

girdi veri setini en iyi temsil eden optimum alt kiimeyi belirlenmesini saglar.

Bunun icin R Programu ‘caret’ paketi (Kuhn ve dig., 2020) ve harici yeniden 6rnekleme

yontemi olarak 10-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir.

Gergeklestirilen 6zellik se¢imi islemi sonrasi denetimli smiflandirma yontemlerine
sunulan son girdi seti; kisi hizlarini, toplam siireyi, genel basar1 puanini, kisi yeteneklerini, ZU3

kisi-uyum istatistigini, ve 13 farkli maddeye ait madde tepki siiresi verilerini icermektedir.

Girdi verilerinin olusturulmasi, o6zellik o6lgekleme ve Ozellik se¢iminin ardindan
Denetimli Smiflandirma Yontemleriyle test hilesinin belirlenmesinde K-En Yakin Komsu
Algoritmasi, Naive Bayes Siniflandirma Algoritmasi ve Rastgele Orman Smiflandirma
Algoritmalarinin analizleri gereceklestirilmistir. Denetimli Siniflandirma Yontemlerinden K-

En Yakm Komsu Algoritmasmin ¢alistirilmasinda R Programu ‘class’ paketi (Ripley ve dig.,
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2015) kullanilmistir. Bu paket uygulama yonergelerinin acik ve kolay oldugu, KNN yontemi
icin siklikla kullanilan ve iyi kabul edilen bir paket oldugu i¢in tercih edilmistir. Naive Bayes
Siniflandirma Algoritmasinin uygulanmasi igin R Programi ‘el1071’ paketi kullanilmigtir
(Meyer ve dig., 2019). Rastgele Ormanlar Smiflandirma Algoritmasi i¢in R Programi
‘randomForest’ paketi (RColorBrewer ve Liaw, 2018) tercih edilmistir. Her bir girdi degiskeni
icin olusturulacak agac¢ sayisi 1000 olarak belirlenmistir. Kalan parametrelerde varsayilan

degerler gecerli kalmigtir.

3.4.5. Sonug Olcitleri

Bir yontemin dogru tespit yeterliligini incelemek i¢in kullanilan ¢esitli ol¢iitler vardir.
Gergeklestirilen ¢alismada hileli test alma davramigi gerceklestiren katilimcilarin yontem
tabanli siniflandirmalarinda  sonuc 6lgiitleri olarak Duyarlilik (Sensitivity), Ozgiilliik
(Specificity) ve Dogruluk (Accuracy) 0lgiileri kullanilmigtir. Duyarlilik, test saglayici
tarafindan sinav yonetimi sirasinda hileli test alma davranisi gergeklestigi rapor edilen ve
herhangi bir yontemle hileli davramisi saptanan katilimcilarin yiizdesidir. Ozgiilliik, test
yoneticisi tarafindan hileye bagvurmayan normal test katilimcilar1 olarak nitelendirilip bir
yontem ile normal olarak smiflandirilan bireylerin yiizdesidir. Dogruluk ise, Duyarlilik ve
Ozgiilliigiin birlestirilerek tek bir 6lcii seklinde ele almmasidir. Yani hileli test alma davranisi
sergileyenler ve hileli test alma davranisinda bulunmayan bireyler olarak toplam dogru tespit
oranina “Dogruluk (Accuary) denir. Daha agiklayic1 olmasi agisindan asagidaki tablo

diizenlenmis ve Olgiitlerin hesaplanigi 6zetlenmistir.

Tablo 3.5. Sonuglart Degerlendirirken Karsilasilabilecek Durumlar

Gercek Durum

Ydntem Sonucu Hileci Birey Normal Birey Toplam
Hileci Birey A B A+B
Normal Birey C D C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D
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Tabloda;

A : Test saglayici tarafindan hileli davran katilimcilar olarak etiketlenen ve belirli bir

yontem ile hile yaptigi tespit edilen olgulardir (Dogru Pozitif).

B : Normalde hileli davranmayan fakat bir yontem tarafindan hileli davranislar

sergiledigi sonucuna ulagilan olgulardir (Yanlis Pozitif).

C : Gergek durumda test hilesine bagvuran fakat degerlendirme sonrasi normal

davrandigi kabul edilen olgulardir (Yanlis Negatif).

D : Test yoneticisi tarafindan normal olarak etiketlenen ve bir yontem sonucu hile

yapmadig1 yoniinde karar verilen olgulardir (Dogru Negatif).
Olgiitlerin hesaplanisi;
Duyarlilk=A /(A +C)
Ozgilluk =D/ (B + D)
Dogruluk =(A+D)/(A+B+C+D)
seklinde Ozetlenebilir.

S0z konusu Olgiitlerin  hesaplanmast R Programinda olusturulan kodlar ile

gergeklestirilmistir.
3.4.6. Onerilen Yontemlerin Analizi

3.4.6.1. Yontemlerin Birlesik Kullanim ile Test Hilesinin Belirlenmesi

iki ve ii¢ farkli psikometrik tabanli yaklasimin birlikte kullanilmasinda Kisi-Uyum
Istatistikleri, Tepki Siiresi Modelleri ve Kopya ve Benzerlik Olcilerinden birer 6lgi
kullanilmistir. Her bir 6l¢liniin tespit ettigi hileli davranan smav katilimeilarinin alt kiimelerinin
birlesimine gidilmistir. 7 ve ZU3 analizinde ikili madde yanitlar1 degerlendirmeye alinarak R
Programi ‘PerFit’ (Tendiro ve dig., 2016) paketinden yararlanilmis ve kesme seviyesi olarak

.05 degeri kullanilmig, CUSUM ig¢inde benzer sekilde ikili madde yanitlar1 degerlendirmeye

44



alinarak R Programi ‘PsyControl’ (Hong ve Can, 2017) paketinden faydalanilmis ve kesme
seviyesi Ust kuyruk .975 ile alt kuyruk .025 degerleri esas alinmustir. Her Kisi-Uyum Istatistigi
icin parametre tahmininde 2PL modeli, yetenek kesitirimi i¢cin Maksimum Olabilirlik Tahmini
ve 1000 yeniden &rnekleme kullamlmistir. Kopya ve Benzerlik Olgiilerinde M4 ve K
Istatistikleri i¢in kategorik madde yanitlar1 degerlendirmeye alinmis p=.05 anlamlilik
diizeyinde bir analiz gerceklestirilmistir. Her iki Kopya ve Benzerlik Olglsuniin analizi R
Programu ‘CopyDetect’ paketi ile gerceklestirilmistir (Zopluoglu ve Zopluoglu, 2018). Tepki
Siresi Modellerinde sinav katilimcilarmin maddelere verdikleri yanit siireleri saniye cinsinden
degerlendirmeye alinmis ve LNMRT icin MCMC yineleme sayis1 5000 olarak girilmis, ypficin
kesme puani 205 olarak belirlenmistir. LNMRT modellemesi i¢in R Programi ‘LNIRT” paketi
(Fox ve dig., 2021) ve ypf analizi i¢gin R Programinda olusturulan kodlar kullanilmistir.
Ardindan sirastyla “union” komutuyla It ve I¥; ZU3 ve K; CUSUM ve M4; ZU3 ve [%; I ve K;
M4 ve ypf; ZU3 ve LNMRT ile K; CUSUM ve ypf ile K; xpf ve K ile I%; ZU3 ve ypfile K;
CUSUM ve LNMRT ile M4 analizlerinden elde edilen hileci alt kiimlerinin birlesimine gidilmis
ardindan “intersect” komutu ile veri saglayici tarafindan hileli davrandig1 yoniinde bildirim
yapilan 46 katilimcinin kiimesi ile kesisimi gergeklestirilmi duyarlilik, 6zgiillik ve genel

dogruluk degerleri hesaplanmistir.

3.4.6.2. Smav Siireci Yaklasim ile Test Hilesinin Belirlenmesi

Onerilen modellerden smav siireci yaklasimi baglaminda istatistiksel analiz siirecinde
hile yapilan merkezlerin belirlenmesi ve test hilesi tiirlerinden yalnizca cevap kopyalama
davranisma odaklanmak amaciyla smav merkezleri bazinda bir analiz gerceklestirilmistir.
Devriyeler olarak nitelendirilen Kisi-Uyum Istatistikleri 1*, ZU3 ve CUSUM analizinde ikili
madde yanitlar1 degerlendirmeye alimmis, R Programi ‘PerFit’ (Tendiro ve dig., 2016) ve
‘PsyControl’ (Hong ve Can, 2017) paketleri kullanilmstir. I% ve ZU3 Istatistikleri igin kesme
seviyesi olarak .01 degeri, CUSUM igin iist kuyruk .995 ile alt kuyruk .005 degerleri
kullanilarak yanlis pozitif oraninin diisiiriilmesi amag¢lanmistir. Parametre tahmininlerinde 2PL
modeli, yetenek kesitirimleri icin ise Maksimum Olabilirlik Tahmini ve 1000 yeniden
ornekleme kullanilmistir. Smav dncesi madde 6n bilgisinin tespitinde bekgilik eden LNMRT
istatistigi igin, R Programi ‘LNIRT’ paketinden (Fox ve dig., 2021) yararlanilmig ve 5000
MCMC yineleme sayist ile artiklar igin 10000 tekrar degeri kullanilmis, xpf istatistiginin analizi
icin 205 kesme seviyesi ile kendiliginden olusturulan kod ile gerceklestirilmistir. Smav esnasi
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kopya ve gizli anlagsmalarm tespitinde tercih edilen gostergeler M4 ve K istatistikleri i¢cin R
Programi ‘CopyDetect’ paketi (Zopluoglu ve Zopluoglu, 2018) sodzdiziminde ‘“centers”
argiimani kullanilarak biitiin merkezlerde olas1 tiim ¢iftler arasnda M4 ve K Indeksleri p=.01
anlamhilik diizeyinde degerlendirmeye almmustir. M4 Istatistiginin analizlerinde yine Rasch
Modeli tercih edilmistir. Sinav sonrasi test tahrifati icin veri saglayicisi tarafindan bir doniit
sunulmamistir ve devriyeler olasi bir sinav sonrasi hile davranisi i¢in duyarli durumdadir. Bu
yiizden bu paydas i¢in bekgilik islevi gorecek istatistikler modele ayrica dahil edilmemistir.
Ayr1 gergeklestirilen analizlerin ardindan son olarak “union” komutuyla sirasiyla, devriyeler (
I, CUSUM ve ZU3), LNMRT ile K; devriyeler, xpf ile K; devriyeler, LNMRT ile M4 ve
devriyeler, ypf ile M4 analizlerinden elde edilen hileci alt kiimlerinin birlesimine gidilmistir.
Son olarak dogru tespit oraninin sinanmast igin “intersect” komutu ile veri saglayici tarafindan
hileli davrandigi yoniinde bildirim yapilan 46 katilimcmin kiimesi ile kesisim kiimesi

olusturularak duyarhilik, 6zgiilliik ve genel dogruluk degerleri hesaplanmastir.

3.4.5.3 Denetimli Simiflandirma Yontemlerinde Basit Topluluk Oyu Ve Birlesim

Yaklasimu le Test Hilesinin Belirlenmesi

Burada da benzer sekilde veri setimizin %70’1 Denetimli Smiflandirma Algoritmalarini
egitmek i¢in kalan %30’luk kistm model dogrulamasi ve tespit oraninin belirlenmesi igin
kullanilmistir. Girdi veri setini; ikili madde yanitlari, madde yanit siireleri, toplam siire, genel
basar1 puani, kisi hizlari, kisi yetenekleri, I} Kisi-Uyum Istatistigi, ZU3 Kisi-Uyum Istatistigi,
CUSUM Kisi-Uyum Istatistigi pozitif artiklar toplami, CUSUM Kisi-Uyum Istatistigi negatif
artiklar toplami, ypf skorlari, testi alanlarin hileli davranislarina yonelik etiket simiflari olmak
iizere 350 farkli degisken olusturmaktadir. Veri saglayici tarafindan sunulan degiskenlere ilave
olarak kisi yetenekleri R Program ‘irtoys’ paketi, kisi hizlar1 i¢in R Programi ‘LNIRT’ paketi,
kisi hiz parametreleri R Programi ‘lattice’ ve ‘ltm’ paketleri kullanilarak hesaplanmistir
(Partchev ve dig., 2017; Rizopoulos ve Rizopoulos, 2018; Sarkar dig., 2015; Fox ve dig., 2021).
Degisken degerleri minimum ve maksimum degerlere gore Olgeklendirilmis, yeniden
ornekleme yontemi olarak 10-kat ¢apraz dogrulama kullanilarak R Programi ‘caret’ paketi
(Kuhn ve dig., 2020) ile son girdi veri seti olusturulmustur. Ardindan K-En Yakin Komsu
Algoritmasi i¢in ‘class’ paketi, Naive Bayes Siniflandirma Algoritmasi i¢in ‘€1071° paketi ve
Rastgele Ormanlar Smiflandirma Algoritmasi i¢in ‘randomForest’ paketi kullanilarak

varsayilan degerlerde analizler R Programinda gerceklestirismistir (Ripley ve dig., 2015; Meyer
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ve dig., 2019; RColorBrewer ve Liaw, 2018). Son olarak R Programinda olusturulan kodlar ile
Basit Topluluk Oyu Yaklagimi i¢in denetimli siniflandirma yontemlerinde iki veya daha fazla
yontemin hileci olarak etiketledigi katilimcilardan bir alt kiime olusturulmus ve veri saglayici
tarafindan bildirilen kiime ile kesisimine gidilerek raporlanmistir. Birlesim yaklagiminda ise her
bir denetimli siniflandirma ydnteminin etiketledigi katilimcilar tek bir kiime altinda toplanmis
ve veri saglayici tarafindan hileli davrandig1 yoniinde bildirim yapilan 46 katilimcinin kiimesi
ile kesisim kiimesi olusturularak duyarlilik, ozgiillik ve genel dogruluk degerleri

hesaplanmaigtir.
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BOLUM IV

BULGULAR

Bu boliimde arastirmanin amaci, problemi ve alt problemleri dogrultusunda R
Prograninda gerceklestirilen Kisi-Uyum Istatistikleri olan I} , ZU3 ve CUSUM istatistiklerine,
Kopya ve Benzerlik dlctleri olan K ve M4 indekslerine, Tepki Suresi Modellerinden LNMRT
ve ypf gostergelerine, yontemlerin birlesik kullanimina, Onerilen siire¢ modelindeki alt
modellere, denetimli smiflandirma yontemlerinden KNN Siniflandiricisi, NB Smiflandiricisi,
RO Smiflandiricisina ve denetimli 6grenme yontemlerinden yola ¢ikarak Onerilen Basit
Topluluk Oyu ve Birlesim Yaklasimina ait bulgulara yer verilmistir. Sirastyla alt problemlere

iligkin sonug Olgtitleri olan 6zgiilliikk, duyarlilik ve dogruluk ¢iktilar1 sunulmustur.

4.1. Kisi-Uyum Istatistikleri ile Test Hilesinin Belirlenmesine Iliskin Bulgular

Bu boliimde psikometrik tabanl Kisi-Uyum Istatistiklerinin analizler sonucunda elde
edilen degerlerine ve dagilimlarina yer verilmistir. [;, ZU3 ve CUSUM Kisi-Uyum

Istatistiklerinin sonug dlciitleri olan 6zgiilliikk, duyarlilik ve dogruluk oranlar1 sunulmustur.

I; Kisi-Uyum Istatistiginin kesme degeri -1.637 olarak belirlenmistir. Test grubunun
%7.95’1 bu esik degerinin altinda kalmis ve testlerde hile davranis1 gosteren bireyler olarak
etiketlenmistir (130 kisi). Etiketlenen 130 katilimci arasinda test saglayicisi tarafindan hile
yaptig1 onaylanan 4 katilime1 vardrr. Yani I} Kisi-Uyum Istatistigi test saglayicisi tarafindan
hileli davranis gosterdigi tespit edilen bireylerin %9’unu basariyla belirlemistir. Ayni1 zamanda
hile yapmayan test katilimcilarinin dogru tespit oranit %93’tlir. Bu normal davranan test
katilimeilarinin bir kisminin (126 kisi) hileli davranan alt grupta degerlendirildigi anlamina

gelmektedir. Istatistigin dagilimi Sekil 4.1."de goriilmektedir.
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Sekil 4.1. [} Istatistiginin Dagilimi, Kesme Degeri ve Hileli Davranista Bulunan Alt Grubun

ZU3 Kisi-Uyum Istatistiginin kesme degeri 2.442 olarak belirlenmistir. Test grubunun
%5.44’1 bu esik degerinin iistiinde kalmis ve testlerde hile davranisi gosteren bireyler olarak
etiketlenmistir (89 kisi). Bu bireylerden 5’1 test sirketi tarafindan rapor edilen katilimcilardir.
[statistigin hileli davranis gosteren bireyleri %11 basariyla tespit ettigi sonucuna ulasilmustur.
Yine hileli davranis gostermeyen test katilimcilarinin giivenli bir sekilde belirlenmesindeki
bagar1 orant %95°tir. 84 birey test saglayicist tarafindan normal davranan grupta
degerlendirildigi halde hileci olarak etiketlenmistir. Her birey daha sonra degerlendirmeye

almmak iizere dosyalanmustir. Istatistigin ve bireylerin istatistik dagilim Sekil 4.2.°de

gorulmektedir.
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Sekil 4.2. ZU3 Istatistiginin Dagilimi, Kesme Degeri ve Hileli Davranista Bulunan Alt
Grubun Segilmesi

CUSUM Kisi-Uyum Istatistigi icin alt siur deger -0.07880413, iist s deger
0.07141019 olarak belirlenmistir. Calismada 54 test katilimcisindan 35’inin pozitif ardisik
artiklarinin toplami 0.07141019 esiginin iizerinde ve 19’unun negatif ardigik artiklarinin
toplam1 0.07141019 esiginin altinda kalarak test hilesi géstermis olabilecek alt grup olarak
belirlenmistir. Test saglayicisi tarafindan hileli davranidig1 yoniinde etiketlenen 3 katilime1 bu
54 kisilik alt grupta yer almaktadir. Yani gosterge hileli davranig gosteren bireylerin %7’ sini
basarili bir sekilde belirlemistir. Korunan normal test katilimcilarinin oran1 %97’dir. Negatif
ardigik artiklar1 toplami kesme seviyesinin altinda olan sinav katilimcis1 245 ve pozitif ardisik
artiklar1 toplami kesme seviyesinin {istiinde olan smav katilimcis1 1633 icin CUSUM siireg

cizelgeleri asagida sunulmustur.
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Kisi-Uyum Istatistiklerinin duyarlilik, dzgiillik ve dogruluk &lgiileri Tablo 4.1.’de

sunulmaktadir.

Tablo 4.1. Kisi-Uyum Istatistiklerinde Duyarlilik, Ozgiilliik ve Dogruluk

Duyarhhk Ozgulluk Dogruluk
L, %9 %93 %90
ZU3 %11 %95 %93
CUSUM %7 %97 %94

I; Kisi-Uyum Istatistigi 129 test katilimcisini hileli test alma davranis1 gdsteren birey
olarak etiketlemistir. Bunun yaninda bu alt grupta gercek hileci 4 test katilimcis1 bulunmaktadir.

Istatistigin duyarlilik oram %9, dzgiilliik %93 ve dogruluk oran1 %90’d1r.

ZU3 Kisi-Uyum Istatistigi 81 test katilimcisin hileli test alma davranisi gdsteren birey olarak
etiketlemistir. Bunun yaninda bu alt grupta gergek hileci 5 test katilimcist bulunmaktadir.

[statistigin duyarllik oram1 %11, 6zgiilliik %95 ve dogruluk oran1 %93 tiir.

CUSUM Kisi-Uyum Istatistigi 54 test katilimcisini hileli test alma davranis1 gosteren
birey olarak etiketlemistir. Bunun yaninda bu alt grupta gercek hileci 3 test katilimcisi

bulunmaktadir. Istatistigin duyarlilik oranm %7, 6zgiilliik %97 ve dogruluk oran1 %94 tiir.

Tablo 4.5.’¢ bakildiginda Kisi-Uyum Istatistiklerinin duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk
oranlarmin birbirine yakin degerler aldigi ve dogru tespit oranlarinin birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. Her ii¢ Kisi-Uyum Istatistiginin de duyarlilik, dzgiillik ve dogruluk oranlar

birbirine yakin ve diisiik seviyededir.

4.2. Kopya Ve Benzerlik Olgiileri ile Test Hilesinin Belirlenmesine iliskin Bulgular

Bu boliimde psikometrik tabanli kopya ve benzerlik dl¢iilerinin analizler sonucunda
elde edilen degerlerine ve dagilimlarina yer verilmistir. K ve M4 Kopya ve Benzerlik dlctleri

i¢in sonug Olgiitleri olan duyarlilik, 6zgullik ve dogruluk oranlar1 Tablo 4.2.’de sunulmustur.
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Tablo 4.2. Kopya ve Benzerlik Olgiilerinde Duyarlilik, Ozgulliik ve Dogruluk

Duyarhhk Ozgulluk Dogruluk
M4 %46 %77 %76
K %20 %93 %91

Tablo 4.2. incelendiginde, M4 Indeksi 387 test katilimcisini hileli test alma davranis
gosteren birey olarak etiketledigi goriilmektedir. Bunun yaninda bu alt grupta gercekten hile
davranisi sergileyen 21 test katilimcisi bulunmaktadir. Istatistigin duyarlilik oran1 %46’dir. Bu
test saglayicisi tarafindan bildirilen hileci bireylerin tek bir gosterge ile en yiiksek seviyede
dogru tespit edildigi istatistik oldugu anlamma gelmektedir. Ote yandan 6zgiilliik (%77) 6lciisii
normal davranan test katilimcilarmin daha biiyiik bir kismmin hileli davranista bulunan
katilimcilar olarak etiketlendigini gdstermektedir. K Indeksi 124 test katiimcisini hileli test
alma davranis1 gosteren birey olarak etiketlemistir. Bunun yaninda bu alt grupta gergekten hile
davranisi sergileyen 9 test katilimcis1 bulunmaktadir. Istatistigin duyarlilik oran1 %20, dzgiilliik
%93 ve dogruluk oran1 %91°dir. M4 Indeksinin K Indeksine gore oldukca iyi bir oranda test
hilesine basvuran bireyleri belirleyebilecegi tespit edilmistir. Bu bulgu, hile yapmayan ve

yapmadig1 teyit edilen bireyleri belirlemede K Indeksinin daha iyi ¢alistiginm gostergesidir.

4.3. Tepki Siiresi Modelleri ile Test Hilesinin Belirlenmesine Iliskin Bulgular

Bu bélimde psikometrik tabanli yaklasimlardan Tepki Siiresi Modellerinin analizleri
sonucu elde edilen sonuglara ve dagilimlara yer verilmistir. LNMRT ve ypf 6lgiileri igin sonug

olgiitleri olan duyarlilik, 6zgUllik ve dogruluk oranlar1 Tablo 4.3.’te sunulmustur.
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Tablo 4.3. Tepki Siiresi Modellerinde Duyarlilik, Ozgiilliik ve Dogruluk

Duyarhhk Ozgulluk Dogruluk
LNMRT %35 %87 %86
rpf %33 %90 %88

Literaturde siklikla goriildiigii tizere LNMRT Tepki Siiresi Modeli ile ypf Tepki Siiresi
Modelinin sonug Ol¢iitleri birbirine olduk¢a yakindir. LNMRT 16 bireyi, ypf 15 bireyi dogru
sekilde test hilecisi olarak belirlemistir. Istatistiklerin sirastyla duyarlilik oranlar1 %35 ve %33,

ozgilliikleri %87 ve %90, dogruluk oranlar1 %86 ve %88 dir.

4.4. Denetimli Simiflandirma Yontemleri ile Test Hilesinin Belirlenmesine iliskin Bulgular

Bu boliimde Denetimli Siniflandirma Algoritmalarma iliskin analizler sonucunda elde
edilen duyarlilik, 6zgullik ve dogruluk oranlarina yer verilmistir. Denetimli Siniflandirma
Algoritmalar1 olan K-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve Rastgele Ormanlar Algoritmalarmin
duyarhlik, o6zgiillik ve dogruluk olgiileri igerisinde veri saglayici tarafindan hileli davranis
gosterdigi raporlanan 14 test katilimcisi bulunan toplamda 491 smmav katilimcisindan elde

edilmistir. Bu Olgiiler Tablo 4.4.’te sunulmaktadir.

Tablo 4.4. Denetimli Siniflandirma Yontemleri I¢in Duyarlilik, Ozgulluk ve Dogruluk

Duyarhhk Ozgulluk Dogruluk
K-En Yakin Komsu %43 %99 %99
Naive Bayes %64 %99 %99
Rastgele Ormanlar %57 %99 %99

Tablo 4.4. incelendiginde, Denetimli Smiflandirma Yontemlerinden olan K-En Yakin
Komgsu, Naive Bayes ve Rastgele Ormanlar Siniflandirma Algoritmalariin oldukca ytiksek
ozgiillik ve dogruluk oranlar1 verdigi goriilmektedir (%99). Testlerde hile davranisini
sergileyen katilimeilar1 belirleme noktasinda en iyi tespit oranimi %64 duyarlilik oraniyla Naive

Bayes yontemi gergeklestirmistir. Rastgele Ormanlar Siniflandirma Algoritmasi ve K-En Yakin
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Komsu Algoritmalarmin duyarlilik oranlar1 swrasiyla %57 ve %43’tiir. Tum denetimli
smiflandirma ydntemleri i¢in test hilesi yapan katilimcilar: belirleme orani normal davranan

katilimcilar1 hatali siiflandirma yapmaksizin diger yontemlerden belirgin diizeyde yiiksektir.

4.5. Calisma Kapsaminda Onerilen Yaklasimlara iliskin Bulgular

4.5.1. Yontemlerin Birlesik Kullaninu fle Test Hilesinin Belirlenmesine iliskin Bulgular

Bu boliimde psikometrik tabanli yaklasimlarin birlesik kullanimina iliskin analizler

sonucunda elde edilen duyarlilik, 6zgullik ve dogruluk oranlarina yer verilmistir.

Bir Kisi-Uyum Istatistigi ve bir Tepki Siiresi Modeli, bir Kopya ve Benzerlik Olgisii ve
bir Kisi-Uyum Istatistigi ile bir Tepki Siiresi Modeli ve bir Kopya ve Benzerlik Olgistiniin
birlikte kullanimlarinin bazi kombinasyonlarma iliskin duyarlilik, 0zglllik ve dogruluk

oranlar1 Tablo 4.5.’te sunulmustur.

Tablo 4.5. Iki Yontemin Birlesik Kullanimi Icin Duyarliik, Ozgiilliik ve Dogruluk

Duyarhhk Ozgulluk Dogruluk
l; + LNMRT %41 %83 %83
ZU3 + K %30 %88 %86
CUSUM + M4 %50 %76 %75
ZU3 + LNMRT %41 %83 %82
LNMRT + K %41 %83 %83
M4 + ypf %663 %70 9668

Tablo 4.5. incelendiginde, bir Kisi-Uyum Istatistigi ve bir Tepki Suresi Modeli, bir
Kopya Ve Benzerlik Olgiisii ve bir Kisi-Uyum Istatistigi ile bir Tepki Stresi Modeli ve bir
Kopya Ve Benzerlik Olgiistiniin birlikte kullanimlarmin test hilesinin belirlenmesinde degisen
derecelerde dogru tespit oranlar1 sundugu goriilebilir. En yiliksek duyarlilik oran1t M4 ve ypf
Olgiilerinin kullaniminda gézlemlenmistir (%63), bunun yaninda en diisiik 6zgilliikk (%70) ve
dogruluk (%68) oranlarma da bu iki kopya-benzerlik ve tepki suresi modelinin birlikte

kullaniminda rastlanmaktadir. Gergeklestirilen kombinasyonlarin ortalama bir ¢iktis1 olarak
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CUSUM ve M4 Olgiilerinin duyarhlik, 6zgiilliik ve dogruluk oranlar1 sirastyla %50, %76 ve
%75°tir. En diisiik duyarlilik oranim1 ZU3 ve K Indekslerinin birlikte kullanimi vermistir (%30)
ve geri kalan 6zgiilliik ve dogruluk oranlar1 sirasiyla %88 ve %86 olarak incelemeye alinan
birlikte modeller altinda en yiiksek 6zgiilliikk ve duyarlilik oranidir. Ayni duyarlilik oranina
sahip (%41), I* Kisi-Uyum Istatistigi ve LNMRT Tepki Siiresi Olgiisi, ZU3 Kisi-Uyum
Istatistigi ve LNMRT Tepki Siiresi Olgiisii ile K Kopya ve Benzerlik indeksi ve LNMRT Tepki
Suresi Olgiilerinin birlikte kullamimlar1 tamamen ayni 6zgiilliik oranmi gdstermis (%83),
nispeten ayni dogruluk oranlar (sirastyla %83, %82, %83) ortaya ¢ikarmislardir. Genel olarak
hileli davranig gosteren bireylerin tespit oranlar1 yilikseldikce normal davranan test

katilimeilarinin da hileli davranan grupta hatali etiketlenme orani artmaktadir.

Bir Kisi-Uyum Istatistigi, bir Kopya ve Benzerlik Olgiisii ve bir Tepki Siiresi Modelinin
birlikte kullanimlarmin bazi kombinasyonlarina iliskin 6zgiilliikk, duyarlilik ve dogruluk

oranlar1 Tablo 4.6.’da sunulmustur.

Tablo 4.6. U¢ Yontemin Birlesik Kullanimi Icin Duyarlilik, Ozgiilliik ve Dogruluk

Duyarhhk Ozgulluk Dogruluk
ZU3 + LNMRT + K %50 %77 %76
CUSUM + ypf +K 9643 %78 %77
f+ K +L %50 %74 %75
ZU3 + ypf+K %70 %664 9665
CUSUM + LNMRT + M4 %65 %68 %67

Bir Kisi-Uyum Istatistigi, bir Kopya ve Benzerlik Olgiisii ve bir Tepki Siiresi Modelinin
birlikte kullanimlarin test hilesinin belirlenmesinde degisen derecelerde dogru tespit oranlari
sundugu goriilebilir. En yiiksek duyarlilik oram1 ZU3, ypf ve K Olgiilerinin kullaniminda
gbzlemlenmistir (%70), bunun yaninda en diisiik 6zgiilliik (%64) ve dogruluk (%65) oranlarina
da bu U¢ gostergenin birlikte kullaniminda rastlanmaktadir. Gergeklestirilen birlesimlerin
ortalama bir ¢iktisi olarak ZU3, LNMRT ve K Olgiilerinin duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk
oranlar1 sirastyla %50, %77 ve %76’dwr. En disiik duyarlhilik oranint CUSUM, ypf ve K

indekslerinin birlikte kullanim1 vermistir (%43) ve geri kalan 6zgiillik ve dogruluk oranlar1
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sirastyla %78 ve %77 olarak incelemeye alinan birlikte modeller altinda en ytiksek 6zgiilliik ve
duyarlilik oranidir. Ayn1 duyarlilik oranina sahip (%50) ZU3 Kisi-Uyum istatistigi, LNMRT
Tepki Stresi Modeli, K Kopya ve Benzerlik Olgist ile ypf Tepki Siiresi Modeli, K Kopya ve
Benzerlik Olgusti ve 1% Kisi-Uyum Istatistigi birlesimlerinin birbirine ok yakin 6zgiilliik (%77-
%74) ve dogruluk (%74-%75) gosterdigi belirlenmistir. Yontemlerin birlikte kullaniminda hile
yaptiklar diisiiniilen alt grubun sayis1 arttik¢a hileli test alma davranisi gergeklestiren bireyleri
tespit etme oranlar1 artmakta, bunun bir yan {riinii olarak hileli davranislarda bulunmayan
bireyleri hileci olarak nitelendirme oranlar1 da ylikselmektedir. Duyarlilik oraninin artmasi
ozgiilliik ve dogruluk oranlarinda siirekli olarak diisiise yol agmustir. Ozellikle dordiincii satira
bakildiginda 06zgiillik oranmin duyarliligin altinda kaldigi tek sonucu ZU3, ypf ve K

gostergelerinin birlikte kullanilmasimnin verdigi goriilmektedir.

Yontemlerin birlikte kullaniminda hile yaptiklar: diisiiniilen alt grubun sayis1 arttikca
hileli test alma davranig1 gerceklestiren bireyleri tespit etme oranlar1 artmakta, bunun bir yan
iirlinii olarak hileli davraniglarda bulunmayan bireyleri hileci olarak nitelendirme oranlar1 da
yilikselmektedir. Duyarlilik oraninin artmasi 6zgiilliik ve dogruluk oranlarinda siirekli olarak

diisiise yol agmustir.

4.5.2. Onerilen Smav Siireci Modeline ile Test Hilesinin Belirlenmesine iliskin Bulgular
Bu boliimde 6nerilen siire¢ modeline iliskin analizler sonucunda elde edilen 6zgiilliik,

duyarlhilik ve dogruluk oranlarma yer verilmistir.

CUSUM ve ZU3 Kisi-Uyum Istatistikleri, Kopya ve Benzerlik Olg¢iilerinden K ve M4
Indeksleri ve LNMRT ile ypf Tepki Siiresi Modellerinden dnerilen dort farkli siirec modeline

iliskin 0zgiillik, duyarlilik ve dogruluk oranlar1 Tablo 4.7.’de sunulmustur.
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Tablo 4.7. Sinav Siireci Yaklasiminda Farkli Modeller Icin Duyarhilik, Ozgiilliik ve Dogruluk

Duyarhhk Ozgulluk Dogruluk
Model 1 %48 %88 %87
Model 2 %46 %85 %84
Model 3 %50 %83 %82
Model 4 %48 %80 %79

(Model 1: Devriyeler, LNMRT ve K, Model 2: Devriyeler, ypf ve K, Model 3: Devriyeler,
LNMRT ve M4, Model 4: Devriyeler, ypf ve M4)

Tablo 4.7. incelendiginde, 6nerilen modellerin birbirine yakin duyarlilik, 6zgillik ve
dogruluk oranlar1 verdigi goriilmektedir. ZU3 ve CUSUM Kisi-Uyum Istatistikleri ile birlikte
(devriyeler), LNMRT Tepki Siiresi Olgiisii ve M4 Kopya ve Benzerlik Indeksi en yiiksek
duyarlilik oranmi vermektedir (%50), bunun yaninda o6zgiillik ve dogruluk oranlar1 da
kendinden daha diisiik duyarlilik orani veren kalan ii¢ modele yakindir (sirastyla %83 ve %82).
Ayn1 duyarlilik oranma sahip (%48) Model 1 ve Model 4, 6zgiillik ve dogruluk 6lciileri
acisindan farklilagsmaktadir. Model 1 %88 6zgiilliik ve %87 dogruluk orani ile Model 4’iin %80
Ozgulik ve %79 dogruluk olgiisiinden daha yiiksek bir tespit orani saglamistir. Model 1°de
devriyelere ek olarak LNMRT Tepki Siiresi Modeli ve K Kopya ve Benzerlik Olgiisii; Model
4’te ypf Tepki Suresi Modeli ve M4 Kopya ve Benzerlik 6lgilisii modele alinmistir.

Bunun yaninda merkezler baz almarak bir degerlendirme gerceklestirilmesi sonucunda
veri saglayici tarafindan toplamda kopya ¢ekildigi bildirilen 81 sinav merkezinden 14’{i mevcut
analiz ile tespit edilmistir. %17 dogru tespit oranmna tekabiil eden bu deger kopya cekilen
merkezlerin belirlendigi yaklasimlar g6z oniine alindiginda ortalamanin iistiinde bir tespit orant

saglamaktadir (Maynes, 2014; Sinharay, 2018).

45.3. Denetimli Simiflandirma Yoéntemlerinde Basit Topluluk Oyu Ve Birlesim

Yaklasimu ile Test Hilesinin Belirlenmesine iliskin Bulgular

Bu bolimde Denetimli Siniflandirma Algoritmalarindan yola ¢ikarak Onerilen

yaklagimlara iligskin analizler sonucunda elde edilen 6zgiilliik, duyarlilik ve dogruluk oranlarina
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yer verilmistir.

Denetimli Siniflandirma Algoritmalar1 olan K-En Yakm Komsu, Naive Bayes ve
Rastgele Ormanlar Algoritmalarinin katilimcilar bazinda test veri ¢iktilar1 ile Onerilen Basit
Topluluk Oyu Ydntemi ve 6nerilen Birlesim Yaklagimi ile elde edilen sonuclara ait kesitsel bir
goOsterim Tablo 4.8.’de sunulmaktadir.

Tablo 4.8. Denetimli Suniflandirma Yontemlerinde Basit Topluluk Oyu ve Birlesim Yaklagsimi
(1 : Test Hilesi Yapan Bireyler ve 0: Normal Sinav Katilimcilari)

Katihmai KNN Naive Rastgele Basit Topluluk Birlesim
Numarasi Bayes Ormanlar Oyu Yaklasimi Yaklasimi
2 1 1 0 2 +
3 1 1 0 2 +
6 0 0 0 0 -

8 1 1 1 3 +
1620 1 1 1 3 +
1622 0 1 0 0 +
1631 0 0 0 0 -

Denetimli Siniflandirma Algoritmalar1 olan K-En Yakin Komsu, Naive Bayes ve
Rastgele Ormanlar Algoritmalarinm 6nerilen Basit Topluluk Oyu Y 6ntemi ve 6nerilen Birlesim

Yaklasimu ile elde edilen 6zgiilliik, duyarlilik ve dogruluk oranlari Tablo 4.9.’da sunulmustur.
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Tablo 4.9. Denetimli Siniflandirma Yontemlerinden Onerilen Yaklasimlar I¢in Duyarlilik,
Ozgulltk ve Dogruluk

Duyarhhk Ozgulluk Dogruluk
Basit Topluluk
Oyu Yaklasim %67 %97 %96
Birlesim
Yaklasimi %68 %94 %94

Tablo 4.9. incelendiginde Denetimli Smiflandirma Yo6ntemlerinden Onerilen
yaklagimlarm test hilesi yapan katilimcilar1 dogru tespit etme oranlari oldukga yiiksektir. Basit
Topluluk Oyu Yo6ntemi i¢in duyarlilik %67, Birlesim Y aklasimi igin %68’dir. Ayn1 zamanda
sirastyla 0zgiilliik oranlar1 %97 ve %94’tiir. Bu her iki yaklasiminda hileci bireyleri normal
olarak davranan bireylerden 1yi bir sekilde ayirarak yiiksek bir tespit giicii ile belirleyebildigi

anlamina gelmektedir.
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BOLUM V

SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu boliimde arastirma nihayetinde ulasilan ¢ikarimlara ve bu g¢ikarimlar neticesinde

uygulayicilar ve sonraki aragtirmacilar i¢in bir takim onerilere yer verilmistir.

5.1. Sonug ve Tartisma

Testlerde hileli davraniglarin tespit edilmesi konusunda birbirinden farkli pek cok
yontem ve istatistik gelistirilmistir ve gliniimiizde devam eden pek ¢ok caligma bulunmaktadir.
Test sirketleri, arastirmacilar ve test uygulayicilarinin ortak ilgi alan1 olan bu durum 6zellikle
genis kapsamli ve dnemli degerlendirmelerin gergeklestirildigi sinavlar i¢in hayati bir 6nem
tasir. Hileli test alma davranisinda bulunan katilimcilarin puanlarinin degerlendirmeye dahil
edilmesinin testin giivenligini, gecerligini ve test kullaniminm tutarhli§ini zayiflattigi
bilinmektedir. Test giivenligi arastirmalarinda genellikle tek bir yontem sinifina, girdi olarak
yalnizca tek bir degisken tiiriine veya hile davranisinin tek bir boyutuna odaklanildigi
gorulmektedir. Test hilesinin belirlenmesinde 6zellikle kritik ve yiksek risk diizeyine sahip
kosullar g6z oniine alindiginda optimum tespit giiclinlin nasil saglanacagi sorusu heniiz etkili

bir sekilde aydinlatilmamastir.

Halihazirda hileli test alma davraniglarinin tespitinde 1ilgili ¢aligmalarin salt
cogunlugunun istatistiklerin tiiretilmesi ve gelistirilmesi ile anormal yanit kaliplarmni belirleme
oranma odaklandigini belirtilmektedir (Karabatsos, 2003; Meijer, 2003; Meijer ve Sijtsma,
2001). Arastirmada test hilesinin tespitinde kullanilan Kisi-Uyum Istatistikleri ile Kopya ve
Benzerlik Olgiilerinin duyarlilik ve dzgiilliik oranlart literatiirdeki ¢ahismalardan nispeten daha
yiksek diizeyde gozlemlenmistir (Man ve dig., 2019; van der Linden, 2009; van der Linden ve
Guo, 2008). Tepki Suresi Modellerinden LNMRT test hilesinin tespitinde donceki ¢alismalara
yakin bir duyarlilik ve 6zgiilliik degerine sahiptir (Man ve dig., 2019; Wollack ve dig., 2015).
Bunun yanida ypf istatistigi dnceki caligmalardan daha yiiksek sayilabilecek bir duyarlilik ve
ozgiillik degerindedir (Sinharay, 2020; Sinharay ve dig., 2017). ypf istatistiginin alandaki
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caligmalara gore daha iyi bir tespit orani saglamasmim temel nedeni istatistik hesaplanirken
kesme puanini belirleme yonteminin farkli bir mantik ile yiiriitiilmesi ve normalde ortaya ¢ikan
kesme degerinden daha yiiksek bir degerin sonuglar1 iyilestirecegi, yanlis pozitif oranini
diistirecegi gibi varsayimlarla belirlenmesidir. Genel olarak Psikometrik Tabanli Yaklagimlar
icin mevcut istatistiklerde kullanilan kesme noktalari, yeniden ornekleme sayisi, onyiikleme
sayist ve anlamlilik diizeyi gibi degiskenler dnceki caligmalara gore daha optimum sonuglar
ortaya koyulmasini saglamistir. Bunlara alternatif olarak mevcut gostergelerin birlikte ele
alimmasinin oldukga etkili oldugu bu ¢alismada saptanmustir. Ozellikle kullanilan gosterge
sayist ve yontem simifi cesitliligi arttikca test hilesi gergeklestiren bireylerin daha yiiksek
dogrulukta tespit edildigi goézlemlenmistir. Daha once bu bakis acisina benzer bigcimde
gergeklestirilen arastirmalarda 6zellikle 6zgiilliikk oranlar1 mevcut ¢alismadaki sonuglarin ¢ok
altinda kalmistir (Meijer, 2003; Steinkamp, 2017; Meijer ve Sijtsma, 2001). Onerilen bu
yontemde istatistiklerin kuramsal temelleri ve 6zellikle tespit ettikleri hile yapan birey kiimeleri
farklilagtig1 i¢in yiiksek tespit oranlar1 saglanmistir. Bu bakis ag¢is1 sadeligi yaninda oldukga
islevsel bir bakis agisidir.

Klasik yaklasgimlar ikili madde yanitlar1, kategorik madde yanitlar1 ve tepki siireleri gibi
girdi degiskenleri ile caligmaktadir. Calismada 6zellikle sinav siirecinde elde edilen tiim
bilgileri degerlendirmeye alarak ve gesitli girdi degiskenleri tiireterek sinav verilerinden en 1yi
sekilde yararlanmaya odaklanilmistir. Bu baglamda onerilen ilk iki yontem birbirinden farkli
yontem siniflarinda bulunan ve farkli girdiler ile test hilesini tespit etme yaklagimlarini tiim
degiskenleri irdeleyerek ve ortak bir bigimde degerlendirmeye dahil ederek ele almistir. Bu
yaklasimlar daha Once gergeklestirilen arastirmalardan daha iyi tespit oranlar1 saglamustir
(Cizek ve Wollack, 2017; Ferrara, 2017; Kingston ve Clark, 2014; Man ve dig., 2019; Sinharay
ve dig., 2017; van der Linden ve Guo, 2008; van der Linden ve Lewis, 2015; van der Linden ve
Sotaridona, 2006; van der Linden, 2009; Wollack ve dig., 2015; Wollack ve Fremer, 2013).
Yontemlerin birlesik kullaniminda, goéz Oniine alinan farkli tiirde girdi degiskenlerinin
kullanilmasi ve farkl istatistiklerin ortak giicti, test hilesinin belirlenmesi noktasinda iimit vaad

edicidir.

Bir diger husus, sinav yoneticileri ve smav sonrasi hile tespiti ile ilgili sorusturma
gerceklestirecek arastirmacilar icin mevcut ¢aligmanin odaginda olan ¢ift yonlii bakis acisidir.

[Iki bir test senaryosunda, hileye iliskin bir kaygi olmas1 halinde ¢ok yiiksek sayilarda sinav
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katilimeisinin gézden gegirilmesinin miimkiin olmadigi veya maliyetinin oldukca yiiksek
oldugu durumlarda saibeli simav i¢in ¢alismada onerilen yontemlerin bir kismi ile incelenecek
katilimei alt grubunun belirlenmesi; ikincisi hakkinda gozlemsel yontemler ile hileli davrandigi
yoniinde yargi olan bireyler hakkinda etiketlemeyi saglamlagtirmak ve gerekli dnlemleri almak
icin nicel ek kanit elde etme yonleri ile uygulayicilar i¢in daha islevsel bir yonlendirme

saglayabilir.

Gergeklestirilen arastimada Psikometrik Tabanli Yaklasimlarin tespit gii¢clerinin benzer
calismalarla yakinsadigi goriilmektedir. Calismada onerilen Yontemlerin Birlesik Kullanimi
Yaklagimi ve Swnav Siireci Yaklasimlarinin duyarlilik, 6zgilliik ve genel dogruluk oranlarmi
oldukga artirdigi goriilmektedir. Bunun yaninda Denetimli Siniflandirma Y dntemlerinin test
hilesinin belirlenmesi noktasinda islevselligi sinanmis daha fazla girdi degiskenin etkili bir
ozellik secimi ile tespit giiciinii iyilestirebilecegi belirlenmistir. Ozellikle daha evvel ilgili
calismalarda kullanilmayan tiiretilmis degiskenlerin girdi degiskenleri olarak calisma
kapsamina alinmasi 6nceki ¢alismalara gore test hilesi gergeklestiren bireylerin daha yiiksek bir
dogruluk orani ile belirlenmesini saglamistir (Man ve dig., 2019; Zopluoglu, 2019; Wang ve
dig., 2017). Ayrica, denetimli yontemler ile ayni1 sade mantik ¢alistirildiginda tespit oranlarmin
daha iyi bir seviyeye ulastig1 goriilmektedir. Alanda test hilesi ile ilgili ¢alismalarm biiyiik bir
cogunlugunun yeni istatistikler iiretmek ve klasik yaklasimlara odaklanmak oldugu gercegi géz
Oniine alindiginda denetimli yontemlerin ve klasik yontemlerin birlesik giiciinden daha sade

yollar ile yararlanmanin verimliligi ve etkililigi bu ¢alisma ile okuyuculara sunulmustur.

Calismada kullanilan yaklasimlar testlerde hileli davranislar1 birey diizeyinde ele
almaktadir. Ancak bu caligma kapsaminda Onerilen smav siireci modelinin bir getirisi de,
Ozellikle incelenecek sinav merkezlerinin belirlenmesi agisindan grup veya merkezler
diizeyinde de hile tespiti i¢in Onerilen yontemlere alternatif saglayabilecegi goriisiidiir. Bu
acidan hesaplama maliyetinden tasarruf ederek ayrica uygulamaya ve arastirmacilara kolay ve

islevsel bir goriis saglayabilir.

Egitsel 6l¢iim ve Ozellikle ¢alismanin konu alani olan testlerde hile davranislarinin
incelenmesinde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi olduk¢a az sayida arastirmayla
sinirlidir (Man ve dig., 2019; Wang ve dig., 2017; Zopluoglu, 2019). Bunun yaninda egitimde
makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanim1 giderek daha yaygin hale gelmektedir.

Calismanin odak noktasi olan degerlendirme sonrasi adli bilisim yoluyla test hilesinin tespiti
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noktasinda makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasinin ¢esitlendirilmesi ve farkli 6l¢iiler
ile tliretilmis degiskenlerin ise katilmasi agisindan alan ¢aligmalarina cesitlilik kazandiracagi

disiiniilmektedir.

Yine benzer sekilde test hilesi arastirmalarinda makine 6grenmesi yontemleri nadiren
kullanilsa da makine 6grenmesi algoritmalarmin birlesik ve biitiinsel giiclinden yararlanma
iizerine heniliz gerceklestirilmis bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu yontemler temel olarak;
algoritma artirma (boosting algorithms), torbalama algoritmalar1 (bagging algorithms) ve
istifleme algoritmalaridir (stacking algorithms). Onerilen basit topluluk oyu ve birlesik
kullanim modelleri oldukca basit bir bakis agisiyla hile belirlemede tespit giiciiniin artirilmasi
konusunda 1yi sonuglar vermistir ve diger yontemlerde oldugu gibi uygulama kolayhig:

acisindan gayet islevseldir.

5.2. Oneriler

Bu arastrma sonucunda ortaya ¢ikan sonuglar 1s1ginda arastrma ve uygulama

boyutunda c¢esitli 6neriler okuyuculara sunulabilir:

¢ Bu tez calismasinda Cizek ve Wollack’in (2017) tarafindan sunulan gerc¢ek ve hazir bir veri
seti kullanilmistir. Benzer veri setleri ile arastirmada kullanilan etkili ve islevsel yontemler

basarili sonuglar ortaya koyabilir.

/7
A X4

Arastirmada onerilen ilk yontem olan gostergelerin birlikte kullanilmasi boyutunda Kisi-
Uyum Istatistiklerinden I}, CUSUM ve ZU3 Kisi-Uyum Istatistikleri; Kopya Ve Benzerlik
Olgiilerinden K ve M4 Indeksleri; Tepki Siiresi Modellerinden LNMRT ve ypf Istatistikleri
kullanilmistir. Ayni bakis acis1t her bir yontem gurubu icin farkli indeks ve istatistikleri

icerecek bicimde c¢alisilabilir.

¢ Mevcut ¢aligmada veri setindeki hazir degiskenlerden elde edilen ¢ok sayida tiiretilmis
degisken (kisi hizlari, genel basari, kisi yetenekleri gibi) kullanilmistir. Sonraki

arastirmalarda bu degiskenler ¢esitlendirebilir ve artirilabilir.

¢ Denetimli Siniflandirma Y6ntemleri i¢in KNN Simiflandiricisi, Naive Bayes Smiflandiricisi
ve Rastgele Ormanlar Siniflandiricist kullanilmistir. Bu algoritmalarin disinda farkl

makine Ogrenmesi algoritmalar1 sonraki aragtirmacilar tarafindan degerlendirmeye
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almabilir.

Test hilesini tespit etmede makine &grenmesi algoritmalarinin birlesik ve biitiinsel
giiclinden yararlanma noktasinda oOnerilen yaklagimlar haricinde daha kapsamli ve ¢ok
boyutlu algoritma artirma (boosting algorithms), torbalama algoritmalar1 (bagging
algorithms) ve istifleme algoritmalaridir (stacking algorithms) gibi yontemler sonraki

arastirmalarda calisilabilir.

Uygulama kolaylig1 agisindan mevcut arastirma prosediirii ve 6nerilen yontemleri kapsayan

bir paket program uygulayicilara sunulabilir.
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EKLER

Ek-1: Cahsmada Kullamlan R Kodlan

#Kisi-Uyum Istatistikleri Icin R Kodlar:

> library(PerFit)
> set.seed(123)
> yanitlarikili<-read.table("yanitlarikili.txt",header=T)
> |zstarout<-lzstar(yanitlarikili, NA.method = "Pairwise", Save.MatImp = FALSE,
IP = NULL, IRT.PModel = "2PL", Ability = NULL, Ability.PModel = "ML")
> |zstarcut<-cutoff(lzstarout,Blvl = 0.05, Breps = 10000)
> |zstarflag<-flagged.resp(lzstarout,cutoff.obj=Izstarcut,scores=F)
> ZU3out<-ZU3(yanitlarikili, NA.method = "Pairwise", Save.MatImp = FALSE,
IP = NULL, IRT.PModel ="2PL", Ability = NULL, Ability.PModel = "ML")
> ZU3cut<-cutoff(ZU3out,ModelFit = "NonParametric”, Nreps=1000,
IP=x$IP, IRT.PModel=x$IRT.PModel, Ability=x$Ability,
Ability.PModel=x$Ability.PModel, mu=0, sigma=1,
Blvl = 0.05, Breps = 10000)
> ZU3flag<-flagged.resp(ZU3out,cutoff.obj=ZU3cut,scores=F)
> library(PsyControl)
> CUSUMout<-cusum(dat=yanatlarikili)
> CUSUMcut<-cusum.cutoff(CUSUMout,upp=.975,low=.025,Breps=1000)

> CUSUM(flag<-cusum.flag(CUSUMout,CUSUMcut)
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> lzstarcikti<-lzstarflagdPFSscores[,1]
> ZU3cikti<-ZU3flag$PFSscores[,1]

> kopyacilar<-
c(2,3,4,5,11,103,104,141,149,191,219,226,248,251,271,292,415,452,453,478,494,498,505,52
4,623,624,639,645,687,892,903,919,921,923,983,1176,1267,1307,1356,1358,1413,1426,1432
,1450,1585,1620)

> length(lzstarciktr)

> length(U3cikt1)

> intersect(lzstarcikti,kopyacilar)
> intersect(ZU3cikti, kopyacilar)
> CUSUMflag

>CUSUMcikti<-
c(1,5,9,12,14,17,28,39,49,77,80,107,108,122,126,129,154,175,200,213,245,251,328,337,339,
345,371,410,412,419,423,439,502,518,525,624,655,704,724,746,977,1027,1032,1084,1138,1
148,1171,1192,1193,1214,1265,1346,1496,1633)

> length(CUSUMCcikt1)

> intersect(CUSUMcikti,kopyacilar)

#Kopya Ve Benzerlik Analizleri Icin R Kodlart
>yanitlar<-read.table("yanitlarnominal.txt",heder=TRUE)
>demografik<-read.table("demografik.txt",header=TRUE)
>demografik[,2:8]<-NULL

>demografik<-[,3]<-NULL

>data<-cbind(demografik,yanitlar)
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>kopyacilar<-c(e100002, 100003, €100004, 100005, £100011, €100103, £100104, £100141,
£100149, €100191, 100219, 100226, 100248, e100251, e100271, e100292, e100415,
£100452, 100453, 100478, 100494, 100498, e100505, 100524, e100623, e100624,
e100639, €100645, 100687, 100892, 100903, e100919, e100921, e100923, e100983,
e101176, €101267, 101307, 101356, e101358, e101413, e101426, €101432, €101450,
£101585, £101620)

## R console ile veri aktarmak igin;
>merkezler<-subset(CredentialForm1,select="Cent_id")
>merkezler<-union(merkezler,merkezler)

>kop<-similarityl(data=data, = model="1PL",  person.id="EID",  center.id="Cent_id",

item.loc=3:172, centers=c(“#sirastyla merkezler”))
#Cikti kiimeleri;

>M405<-
c(740,222,168,1166,1595,57,1601,653,1193,288,848,248,505,624,199,198,225,304,452,431,5
23,191,421,380,381,389,157,1196,498,1601,653,1311,98,201,210,455,85,1134,144,214,277,9
41,605,1246,846,415,364,607,233,721,1469,558,408,398,917,762,685,651,750,1123,531,218,
379,319,535,1049,446,497,266,568,149,213,1295,1336,1114,1474,510,672,474,127,107,1160
,109,990,451,857,910,524,909,667,1587,370,1002,884,1536,1419,820,965,1090,172,747,161
8,1449,285,189,1627,839,255,205,862,752,1572,803,1391,1442,694,608,1484,1121,1597,162
4,776,334,1329,237,797,238,1460,860,1007,891,904,1468,444,1563,1527,901,738,343,1080,
890,626,643,226,577,372,428,1502,1181,927,1519,1376,851,461,802,835,623,921,766,1345,
821,1401,1549,1559,539,587,1173,1025,488,1450,1347,1546,1516,487,339,1544,616,1183,6
34,1014,640,1425,1302,1574,916,1290,1217,1566,824,669,512,1576,1200,666,600,926,953,1
596,588,986,686,652,822,612,359,1501,786,1571,335,330,893,897,676,1213,843,1222,1102,
993,1584,833,1498,1379,1459,1577,1163,1558,1199,1374,917,1348,316,1348,1417,1326,145
5,944,1339,1358,281,463,287,1477,560,1521,1088,861,540,1162,838,551,525,875,434,691,9
61,406,1383,436,827,438,1415,699,976,596,1342,1359,1004,1540,674,660,1510,1626,1475,1
464,1413,870,1170,486,696,1318,1176,549,793,1369,1285,701,1245,593,1185,773,1446,923,
899,720,1398,1321,980,968,789,778,1538,963,1452,1062,1356,1024,942,1491,1430,1276,10
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79,1555,1560,1629,1505,1503,1620,1437,1582,1454,1415,699,976,596,1342,1359,1004, 1540
674,660,1510,1626,1475,1464,1413,870,1170,486,696,1318,1607,491,1305,1066,1201,1011,
902,350,166,338,1093,1567,464,585,122,81,135,193,1403,1141,453,1084,249,619,274,352,4
66,245,494,399,974,889,842,566,481,93,1207,1092,779,787,1335,1631,128,420,1499,1300,7
00)

>K05<-
€(222,248,505,624,199,225,304,452,431,523,191,98,85,201,210,455,607,233,408,398,762,11
23,218,685,379,535,1049,446,568,213,1336,1114,474,990,909,1587,370,884,172,189,255,20
5,752,694,608,1484,1121,1597,1624,1007,891,1468,1080,890,226,577,1502,1376,587,487,15
44,640,916,1290,1566,824,669,926,588,986,953,359,786,1571,1501,893,833,1577,1379,1374
,316,1417,1326,281,287,560,1088,1162,838,551,525,875,691,1359,1170,1176,793,1285,1321
,1452,1024,942,1555,1276,1437,1454,1359,870,1170,1066,902,350,166,338,1093,464,122,45
3,619,453,494,399,481,128)

>kopyacilar<-
c(2,3,4,5,11,103,104,141,149,191,219,226,248,251,271,292,415,452,453,478,494,498,505,52
4,623,624,639,645,687,892,903,919,921,923,983,1176,1267,1307,1356,1358,1413,1426,1432
,1450,1585,1620)

> length(M405)

> intersect(kopyacilar,M405)

> length(intersect(kopyacilar,M405))
> length(K05)

> intersect(kopyacilar,K05)

> length(intersect(kopyacilar,K05))

#Tepki Siiresi Modelleri I¢cin R Kodlart
HH#LNMRT Icin R Kodlari;

library(LNIRT)
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data(CredentialForm1)

Y <- as.matrix(CredentialForm1[c(which(colnames(CredentialForm1)=="iraw.1")
:which(colnames(CredentialForm1)=="iraw.170"))])

N <- nrow(Y)

RT<-as.matrix(CredentialForm1[c(which(colnames(CredentialForm1)=="idur.1")
:which(colnames(CredentialForm1)=="idur.170"))])

RT[RT==0]<-NA

RT<-log(RT)

XFT <- data.frame(CredentialForm1[1:10],stringsAsFactors=TRUE) #Arka Plan Degiskenleri

XFT$Tot_time <- (XFT$Tot_time-mean(XFT$Tot_time))/sqrt(var(XFT$Tot_time))

XFT$Pgroup <- matrix(0,ncol=2,nrow=N)

XFT$Pgroup[ XFT$Pretest==6,1] <- -1

XFT$Pgroup[XFT$Pretest==6,2] <- -1

XFT$Pgroup[XFT$Pretest==7,1] <- 1

XFT$Pgroup[ XFT$Pretest==8,2] <- 1

XFT$Cgroup <- matrix(0,ncol=3,nrow=N)

XFT$Cgroup[XFT$Country=="USA",1] <- 1

XFT$Cgroup[XFT$Country=="Philippines",2] <- 1

XFT$Cgroup[XFT$Country=="India",3] <- 1

XFT$Cgroup[c(XFT$Country!="USA" & XFT$Country!="India" &
XFT$Country!="Philippines"),1:3] <- -1
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XA <- matrix(unlist(XFT[,c("Pgroup”,"Tot_time")]),ncol=3,nrow=N)

XT <- matrix(unlist(XFT[,c("Pgroup™)]),ncol=2,nrow=N)

set.seed(123)

out <- LNIRT(RT=RT,Y=Y,XG=5000,XGresid=10000,XPA=XA,XPT=XT,residual=TRUE)
#HCikt listeleri,;

Listel<-
c(8,11,20,21,22,25,32,33,36,37,51,57,61,67,69,71,87,93,94,112,137,141,185,192,198,199,219
,226,240,248,249,258,265,290,294,308,311,323,337,350,356,400,410,414,439,448,455,466,4
78,480,494,498,505,524,542,550,567,580,587,591,612,624,638,645,661,670,678,6 79,682,702
,7120,727,745,761,783,816,834,853,890,918,944,964,1001,1003,1011,1053,1057,1123,1147,1
153,1166,1198,1253,1279,1294,1295,1296,1297,1298,1304,1310,1317,1324,1370,1391,1406,
1410,1414,1434,1458,1465,1482,1507,1513,1536,1567,1591)

Liste2<-
c(543,598,631,666,677,679,681,694,695,698,699,701,710,711,713,714,716,719,826,872,933,
936,939,957,958,961,976,983,989,991,995,1006,1008,1017,1022,1307,1349,1364,1432,1479,
1489,1496,1502,1505,1521,1533,1539,1540,1541,1547,1569,1574,1576,1579,1590,1593,159
4,1599,1614,1620,1621,1622,1630,1631,1632,1634)

>kopyacilar<-
c(2,3,4,5,11,103,104,141,149,191,219,226,248,251,271,292,415,452,453,478,494,498,505,52
4,623,624,639,645,687,892,903,919,921,923,983,1176,1267,1307,1356,1358,1413,1426,1432
,1450,1585,1620)

birlesim<-union(Listel,Liste2)
sonuc<-length(birlesim,kopyacilar)
## ypf Icin R Kodlari;

ChiRT=function(alpha,beta,RT)
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{n=nrow(RT)

tauhat=rep(sum(alpha*alpha*beta)/sum(alpha*alpha),n)-
RT%*%(alpha*alpha)/(sum(alpha*alpha))

v=RT-rep(1,n)%*%t(beta)+tauhat%*%t(rep(1,length(beta)))
chisg=(v*v)%*%(alpha*alpha)

return(chisq)

> |t<-read.table("chisq.txt",header=T)
> |t<-edit(It)

> Inrt<-subset(It,a>=205)

##Ciktilar;

> Inrt<-list(Inrt)

> Inrt<-edit(Inrt)

> In<-c("5", "7v, "8", "11", "20", "25", "28", "31", "36", "40", "52", "61", "64", "69", "70",
'r1", "85", "87", "91", "92", 106", "107", "115", "122", "124", "126", "131", "137", "141",
"142", "145", "149", "153", "185", "190", "198", "199", 219", "226", "237", "240", "248",
"249", "251", "255", "258", "265", 266", "269", "276", 281", "289", "291", "292", "300",
"302", "307", 308", "311", "317", "324", "328", "344", "351", "356", "361", "375", "377",
"383", 385", 395", "400", "402", 414", "423", "430", "439", "448", "452", "455", "478",
"480", "483", "485", "494", "498", "500", "520", "524", "525", "5635", "542", "565", "567",
"570", 580", "581", "587", "591", "600", "612", "615", "624", "626", "635", "638", "645",
"649", 678", 702", "722", 727", "736", 745", "747", "750", "755", "756", "761", "768",
“rr2t, “r83", 791", 793", "796", "803", "804", "823", "833", "834", "847", "857", "884",
"890", "920", 924", "926", "930", "936", "944", "950", "952", "964", "968", "987", "1001",
"1003", "1011", "1012", "1016", "1034", "1042", "1045", "1051", "1053", "1057", "1074",
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"1089", "1090", "1104", "1115", "1120", "1123", "1145",
"1164", "1175", "1188", "1195", "1200", "1210", "1213", "1214", "1225",
"1247", "1252", "1253", "1264", "1294", "1295", "1297", "1310", "1324",
"1348", "1367", "1375", "1391", "1399", "1406",
"1438", "1446", "1447", "1449" "1459", "1465", "1466", "1480", "1482",
"1501", "1504", "1513", "1533", "1536", "1537", "1540", "1549", "1563",

"1598", "1618", "1622", "1626", "1631", "1634")

> kopyacilar<-

"1147", "1150",

"1407", "1412", "1414",

"1153",
"1241",
"1335",
"1420",
"'1484",
"1579",

"1158",
"1242",
"1339",
"1434",
"1497",
"1581",

c(2,3,4,5,11,103,104,141,149,191,219,226,248,251,271,292,415,452,453,478,494,498,505,
524,623,624,639,645,687,892,903,919,921,923,983,1176,1267,1307,1356,1358,1413,1426,

1432,1450,1585,1620)

> length(intersect(kopyacilar,In))

#Yontemlerin Birlesik Kullanimi Icin R Kodlary;
>read.table(“lzstarcikti.txt”, header=T)
>read.table(“birlesim.txt”,header=T)
>read.table(“ZU3ckt1.txt”, header=T)
>read.table(“K05.txt”,header=T)
>read.table(“M405.txt”, header=T)
>read.table(“In.txt”,header=T)
>ml<-union(lzstarcikti,birlesim)
>length(intersect(m1,kopyacilar)
>m2<-union(ZU3c1kt1,K05)
>length(intersect(m2,kopyacilar)

>m3<-union(CUSUMcikt1,M405)
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>length(intersect(m3,kopyacilar)
>m4<-union(ZU3cikt1,birlesim)
>length(intersect(m4,kopyacilar)
>mb5<-union(birlesim,K05)
>length(intersect(mS5,kopyacilar)
>m6<-union(M405,In)
>length(intersect(mo6,kopyacilar)
>m7<-union(m4,K05)
>length(intersect(m?7,kopyacilar)
>B<-union(CUSUMcikt1,In)
>m8<-union(B,K05)
>length(intersect(mS8,kopyacilar)
>B1<-union(lzstarcikt1,KO05)
>m9<-union(B1,In)
>length(intersect(m9,kopyacilar)
>m10<-union(m2,In)
>length(intersect(m10,kopyacilar)
>B2<-union(CUSUMcikti, LNMRT)
>mll<-union(B2,M405)

>length(intersect(ml 1,kopyacilar)
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#Sinav Siireci Modeli Icin R Kodlar:
##Devriyeler icin kodlar;
###Kisi-Uyum Analizleri .01 kesme seviyesi igin;
> library(PerFit)
> set.seed(123)
> yanitlarikili<-read.table("yanitlarikili.txt",header=T)
> |zstarout<-lzstar(yanitlarikili,NA.method = "Pairwise", Save.MatImp = FALSE,
IP = NULL, IRT.PModel ="2PL", Ability = NULL, Ability.PModel = "ML")
> |zstarcut<-cutoff(lzstarout,Blvl = 0.01, Breps = 10000)
> |zstarflag<-flagged.resp(lzstarout,cutoff.obj=Izstarcut,scores=F)
> ZU3out<-ZU3(yanitlarikili, NA.method = "Pairwise", Save.MatImp = FALSE,
IP = NULL, IRT.PModel ="2PL", Ability = NULL, Ability.PModel = "ML")

> ZU3cut<-cutoff(ZU3out,ModelFit = "NonParametric", Nreps=1000,

IP=x$IP, IRT.PModel=x$IRT.PModel, Ability=x$Ability,

Ability.PModel=x$Ability.PModel, mu=0, sigma=1,

Blvl = 0.01, Breps = 10000)
> ZU3flag<-flagged.resp(ZU3out,cutoff.obj=ZU3cut,scores=F)
> library(PsyControl)
> CUSUMout<-cusum(dat=yanatlarikili)
> CUSUMcut<-cusum.cutoff(CUSUMout,upp=.995,low=.005,Breps=1000)

> CUSUM(flag<-cusum.flag(CUSUMout,CUSUMcut)
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> |zstarcikti<-lzstarflag$PFSscores|[,1]
> ZU3cikti<-ZU3flag$PFSscores[,1]

> kopyacilar<-
c(2,3,4,5,11,103,104,141,149,191,219,226,248,251,271,292,415,452,453,478,494,498,505,52
4,623,624,639,645,687,892,903,919,921,923,983,1176,1267,1307,1356,1358,1413,1426,1432
,1450,1585,1620)

> length(lzstarciktr)

> length(U3cikt1)

> intersect(lzstarcikti,kopyacilar)

> intersect(ZU3cikti, kopyacilar)

> CUSUM(flag
>CUSUMcikti<-c(1,14,17,49,126,251,339,410,1027,1496)
> length(CUSUMcikt1)

> intersect(CUSUMcikti,kopyacilar)

##Bekciler icin kodlar;

###Kopya ve Benzerlik Analizleri .01 anlamlilik diizeyi i¢in;
>yanitlar<-read.table("yanitlarnominal.txt",heder=TRUE)
>demografik<-read.table("demografik.txt",header=TRUE)
>demografik[,2:8]<-NULL

>demografik<-[,3]<-NULL
>data<-cbind(demografik,yanitlar)

>kopyacilar<-c(e100002, e100003, 100004, e100005, e100011, €100103, e100104, e100141,
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£100149, €100191, 100219, 100226, e100248, e100251, 100271, 100292, 100415,
£100452, 100453, 100478, 100494, 100498, 100505, e100524, e100623, e100624,
£100639, €100645, 100687, 100892, 100903, 100919, e100921, e100923, e100983,
e101176, €101267, 101307, 101356, e101358, e101413, e101426, e101432, e101450,
£101585, £101620)

## R console ile veri aktarmak icgin;
>merkezler<-subset(CredentialForm1,select="Cent_id")
>merkezler<-union(merkezler,merkezler)

>kop<-similarityl(data=data, = model="1PL",  person.id="EID",  center.id="Cent_id",

item.loc=3:172, c>enters=c(“#sirasiyla merkezler”))
#Cikti kiimeleri;

M401<-
(505,225,304,452,624,199,523,191,248,389,157,1196,498,455,210,1134,1246,364,750,685,1
123,535,446,568,213,1336,1114,1587,370,1002,884,1536,255,205,1484,1121,1597,1624,100
7,891,1468,444,890,1502,577,1519,1376,1549,587,1544,616,1014,640,1574,916,1566,824,92
6,588,953,986,1571,1501,335,330,897,843,1577,1374,917,1348,316,1417,281,1162,838,551,
525,875,691,1540,1359,870,1170,1176,793,1369,1285,701,593,1398,1321,1024,942,1555,15
60,1629,1276,1505,1503,870,486,1170,1201,902,350,166,338,1093,464,494,399,889,842,481
,93)

>K01<-
€(225,452,505,624,199,248,191,535,568,1114,370,890,587,824,1374,316,1276,1555,166,109
3)

> length(M401)
> intersect(kopyacilar,M401)
> length(intersect(kopyacilar,M401))

> length(KO01)
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> intersect(kopyacilar,K01)

> length(intersect(kopyacilar,K01))
>devriyeler<-union(lzstarcikti, CUSUMcikt1)
>devriyeler<-union(devriyeler,ZU3cikt1)
>Modell<-union(devriyeler,LNMRT)
>Modell<-union(Modell,K01)
>length(intersect(Modell kopyacilar)
>Model2<-union(devriyeler,K01)
>Model2<-union(Model2,In)
>length(intersect(Model2,kopyacilar)
>Model3<-union(devriyeler, LNMRT)
>Model3<-union(Model3,M401)
>length(intersect(Model3,kopyacilar)
>Model4<-union(devriyeler,In)
>Model4<-union(Model4,M401)

>length(intersect(Model4,kopyacilar)

#Denetimli Siniflandirma Yontemleri Icin R Kodlart
##Tiiretilmiy degiskenler;
library(irtoys)

library(lattice)
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library(LNIRT)

library(ltm)

##Kisi yetenelekleri;

yetenek<-ability(yanitlarikili, method = "WLE", mu =0, sigma =1, n =5)

##HKisi hizlar;

out=LNIRT(RT=RT,Y=yanitlarikili, WL=1,XG=nrep)

alpha=out$Post.Means$Sigma2 #Zaman ayrimciligi parametresi

beta=out$Post.Means$Time.Intensity #Zaman yogunlugu parametresi

hiz=function(alpha,beta,RT)

{return(rep(sum(alpha*alpha*beta)/sum(alpha*alpha),nmen)-
RT%*%(alpha*alpha)/(sum(alpha*alpha)))}

##Girdi degiskenleri;

> yanitlar<-read.table("yanitlarikili.txt" ,header=T)

> rt<-read.table("RT.txt",header=T)

> demografik<-read.table("demografik.txt",header=T)

> tsiire<-demografik[,10]

>pasari<-read.table(“basari.txt”, header=T)

> hiz<-read.table("hiz.txt",header=T)

> yetenek<-read.table("yetenek.txt",header=T)

> |zstar<-read.table("lzstarcikt1.txt",header=T)

> ZU3<-read.table("ZU3cikt1txt",header=T)
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>cusumarti<-read.table(“carti.txt”,header=T)
>cusumeksi<-read.table(“ceksi.txt”,header=T)
> |t<-read.table("In.txt",header=T)

> flagged<-demografik[,3]

> veri<-cbind(yanitlarikili,rt)

> veri<-cbind(veri,tsire)

> veri<-chind(veri,basari)

> veri<-cbind(veri,hiz)

> veri<-cbind(veri,yetenek)

> veri<-chind(veri,lzstar)

> veri<-cbind(veri,ZU3)

> veri<-cbind(veri,cusumarti)

> veri<-chind(veri,cusumeksi)

> veri<-cbind(veri,lt)

> veri<-cbind(veri,flagged)

> veri<-edit(veri)

##0Olcekleme ve 6zellik segimi;

> dlcekleme<-function(x,na.rm=T){

+  return((x-min(x))/(max(x)-min(x)))
+}

> library(caret)
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> veri$flagged = factor(veri$flagged, levels = ¢(0, 1))

> veri[-350]<-6lcekleme(veri[-350])

> control <- rfeControl(functions=rfFuncs, method="cv", number=10)
> results <- rfe(veri[,1:349], veri$flagged, sizes=c(1:349), rfeControl=control)
> predictors(results)

##Yeni veri setinin ¢cagirilmasi,
veri<-read.table(“yeniveri.txt”,header=T)

#Yeni veri setinin egitim veri seti ve test veri seti olarak ayrilmasi;

> Glcekleme<-function(x,na.rm=T){

+ return((x-min(x))/(max(x)-min(x)))

+}

> veri$flagged = factor(veri$flagged, levels = c(0, 1))

> veri[-13]<-0lcekleme(veri[-13])

> library(caTools)

> set.seed(123)

> split = sample.split(veri$flagged, SplitRatio = 0.70)

> egitimset = subset(veri, split == TRUE)

> testset = subset(veri, split == FALSE)

##Denetimli siniflandirma yontemleri;

> library(randomForest)

> classifier = randomForest(x = egitimset[-13],
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+y = egitimset$flagged,

+ ntree = 1000)

>y _pred = predict(classifier, newdata = testset[-13])
> cm = table(testset[, 13], y_pred)

>cm

> library(e1071)

> classifier = naiveBayes(x = egitimset[-13],

+y = egitimset$flagged)

>y _pred = predict(classifier, newdata = testset[-13])
> cm = table(testset[, 13], y_pred)

>cm

> library(class)

>y pred = knn(train = egitimset[,13],

+ test = testset[,13],

+ cl = egitimset[,13],

+k=5)

> cm = table(testset[, 13], y_pred)

>Ccm

# Ilgilenen okuyucular calisma veri seti ve gergeklestirilen analizler icin R Programm kodlarma

ve ¢iktilarma https://github.com/muhammetkumartas/kulyutmaz {izerinden erisebilirler.
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