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Oz

Son yillarda yapay veri ile yapilan galismalarin sayist giderek
artmaktadir. Yapay veriler birgok modelin, istatistiksel teknigin,
kuramin test edilmesinde dolayisiyla gelistirilmesinden énemli role
sahiptir. Simiilasyon calismalarindaki tekrar sayismin gercegi
yansitan sonuglar tiretmedeki 6nemi tartisiimazdir. Monte Carlo
simiilasyon yontemi kullanilarak bir arastirma tasarlandiginda,
tekrar sayis1 arastirma sonuclarinin giivenilirligi ve gecerliligi icin
¢ok onemlidir. Ancak, simiilasyonda kag tekrarmn yeterli oldugu
konusunda net bir bilgi yoktur. Bu ¢alismada, Klasik Test Kuram
temelinde Monte Carlo simiilasyon yontemindeki tekrar sayisimnin
madde ve test parametresi tahminlerine etkisini belirlemek ve
gerekli tekrar sayisin belirlemek amaglanmistir. Bu amagla, farkh
kosullar altinda tekrar sayisinin degistirilmesiyle elde edilen veriler
toplam varyans orani, Cronbach Alfa katsayisi, madde madde
ortalama ortalamasi ve model veri uyumu parametreleri
incelenmistir. Bu ¢alisma bir Monte Carlo simiilasyon ¢alismasidir.
Arastirmada veri tiretimi ve analizi igin R programi (2011) “psych”
paketi kullamilmistir. Bu galismada, tek boyutlu bir yapidaki madde
sayis1 20'ye, cevap kategorisi 5e sabitlenerek, 6rneklem biiytikliigii
100, 250, 500, 1000 ve 3000 olarak degistirilmistir. Calismanin
sonuglarmma gore, Klasik Test Kurami'na dayali bir ¢alismada
arastirmacilarin, benzer kosullarda drneklem biiytikliigii 100 iken
1000 tekrar ile, orneklem biyuklugii 250 iken 500 tekrar ile,
orneklem 500 iken 250 tekrar ile ve 6rneklem biiyiikliigi 1000 ve
3000 iken 100 tekrar ile veri tiretmeleri dnerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Klasik Test Kurami, simiilasyon, Monte Carlo,
tekrar sayist.
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What should be the number of replications in Monte Carlo Simulation Method
for Classical Test Theory Parameters?

Abstract

The importance of the number of repetitions in the simulation studies to produce truth-
reflecting results is indisputable. When a research is designed using Monte Carlo
simulation technique, the number of repetitions is very important for the reliability and
validity of the research results. However, there is no clear information on how many
repetitions are sufficient. In this study, it is aimed to determine the effect of number of
repetitions in Monte Carlo simulation method on item and test parameter estimations in
Classical Test Theory and to determine the number of repetitions required. For this
purpose, the data obtained by changing the number of replication under different
conditions total variance ratio Cronbach's Alpha coefficient average of item
discrimination and model-data-fit parameters were examined. This study is a Monte
Carlo simulation study. In the research, R program “psyc” package was used for data
generation and analysis. In this study, the number of items in a one-dimensional
structure is fixed to 20, the response category is 5, and the sample size is changed to 100,
250, 500, 1000 and 3000. According to results of the study, in a study based on CTT, it is
suggested that researchers produce data with 1000 replications when sample size is 100,
500 replications when sample size is 250, 250 replications when sample size is 500 and
100 replications when sample size is 1000 and 3000.

Keywords: Classical Test Theory, simulation, Monte Carlo, replication number.

Giris

Egitim ve psikoloji alaninda bilissel ve duyussal olan soyut ¢zellikler dogrudan
gozlenemeyecegi icin cogunlukla bir test ya da oOlcek araciligiyla olctilmektedir.
Bireyin testi olusturan maddelere verdigi yamtlar yani tepkiler araciligiyla ilgili
ozellige dair ¢ikarimda bulunulmaktadir. Bu yolla bir 6zelligin 6lctilmesi amaciyla
gelistirilen test ve bu testin uygulanmasi sonucu elde edilecek veriler
anlamlandirilirken bir test kurami temel alinmalidir. Bu noktada Klasik Test Kurami
(KTK) varsayimlarmin kolay karsilanir olmasi nedeniyle en sik tercih edilen test
kuramidir (Celen, 2008; De Ayala, 2009).

Klasik Test Kurami en yaygin kullanilan test kurami olmasina karsin cesitli
sinirhiliklart bulunmaktadir. Bu smurliliklar beraberinde, bu smirliliklari ortadan
kaldiracak ya da minimize edecek kosullarin neler olabilecegi sorularin getirmektedir.
Ornegin bir olgegin belirli bir gruba uygulanmast sonucu elde edilen veri setinde,
rastgele kay1p mekanizmasina sahip yiiksek oranda kay1p veri bulunmasi durumunda
hangi kay1ip veri bas etme yontemi kullanilirsa gegerlik ve gtivenirlik en az etkilenir
sorusuyla karsilasilabilmektedir. Benzer olarak, yeni gelistirilen istatistiksel bir
teknigin hangi kosullar altinda nasil performans gosterdiginin arastirilmasi, giicli ve
zay1f yonlerinin bilinmesini saglayacaktir ancak arastirmalarda ele alman degiskenler
ve bu degiskenlerin planlanan kosullari, diizeyleri her zaman gergek veriler ile elde
edilememektedir. Bu neden arastirmalar cogu zaman yapay veriler kullanilarak yani
simiilasyon calismalari ile yapilmaktadir. Simiilasyon yontemi, dagilim ozellikleri ve
parametreleri belli olan veriler tireterek, gesitli istatistiksel yontemlerin denenebilmesi
ve yontemlerin performansinin karsilastirilabilmesine olanak sunar (Hauck ve
Anderson, 1984). Simiilasyon, istatistiksel tekniklerin belirli kosullardaki
performanslarin belirlemek, farkli yontemleri karsilastirmak amaciyla, 6zellikleri belli
veri setleri tireterek bunlar {izerinde denemeler yapmaktir (Sobol, 1971).
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Simiilasyon calismalar: ele alman ve canlandirilan durumlara bagli olarak
farkliisimler almaktadir. Zamana bagli olarak degisiklik gosteren durum ve kosullarin
simiilasyonu dinamik, zamana bagh olarak degisiklik gostermeyen durumlarin
simtilasyonu statik, matematiksel bir model ile tanimlanabilen olaylarin simiilasyonu
deterministik, bir model ile tam olarak tanimlanamayan olaylarm simiilasyonu ise
stokastik simiilasyon olarak adlandirilmaktadir ve bunlar arasinda en sik kullanilan
simiilasyon tuirii stokastik simiilasyondur. Stokastik simiilasyonda Monte Carlo
yontemi ile rastgele sayilar {tiretilir (Naylor, Blantify, Burdick ve Chu, 1968), bu yolla
onceden belirlenmis Ozelliklere sahip veriler {iretilerek cesitli istatistiksel analiz
yontemlerinin belirlenen kosullardaki performansi incelenir. Stokastik simiilasyon ve
Monte Carlo yontemleri bu yontiyle teknik bir deneme calismasidir (Sobol, 1971) ve
bir durumun simitilatif verilerle incelenmesine simtilasyon, model 6rneklemesi ya da
Monte Carlo adi verilmektedir (Rubinstein, 1981). Harwell, Stone, Hsu ve Kirisci
(1996), bir test kuramu ile ilgili Monte Carlo ¢alismasi yapilirken izlenmesi gerekenleri
ise sekiz adimda 6zetlemistir:

*  Calismanin amacini yansitan arastirma sorusu ya da sorulari belirlenir

*  Degiskenler ve kosullar: (diizeyleri) tanimlanir

*  Uygun deneysel tasarim olusturulur

*  Belirlenen kosullar bir test kurami temel alinarak tiretilir

*  Parametreler kestirilir

* Karsilastirma yapilir

*  Buislem tasarimdaki her hiicre icin tekrarlanir

* Elde edilen sonuglar hem ¢ikarimsal hem betimsel olarak degerlendirilir.
Bu sonuglar arastirma sorularma yanit olusturur ayni zamanda.

Bu basamaklar simiilasyon calismasinda izlenen basamaklar: egitim
arastirmalar1 acisindan ifade etmektedir. Son yillarda egitim arastirmalarinda
simiilasyon calismalarmm yaygmlasmasi nedeniyle simiilasyon calismasi
basamaklarina, prosediirlerine iliskin ¢calismalara da onem artmaktadir. Leventhall ve
Ames (2019), National Council on Measurement in Education (NCME) 2019 yili
bulusmasinda yaptiklar1 Madde Tepki Kurami'nda Monte Carlo simiilasyon
calismalari icin SAR kullanimi isimli ¢alistaylarinda, simiilasyon ¢alismalarimnin egitim
arastirmalarindaki onemine dikkat cekmislerdir. Ayni organizasyonda Madde Tepki
Kurami temelli test simiilasyonlar: icin yazilim paketleri: WinGen3, SimulCAT,
MSTGen, and IRTEQ (Yoo, Han ve Oh, 2019) isimli bir diger calistayda da Bireye
Uyarlanmus Test (BUT), test parametrelerinin kestirimleri, test esitleme gibi konularda
simiilatif veri tiretmek icin kullanilabilecek yazilimlari ve uygulamalar: ele alinmgtir.
Olgme ve degerlendirme alanindaki énemli organizasyonlardan biri olan NCME’de
simiilasyon ve Monte Carlo yontemine dikkat ¢ekilmektedir. Bu durumun simtilasyon
calismalarimnin giderek 6nem kazanmasmin sonucu oldugu diistintilebilir. NCME 2018
yili bulusmasinda toplam 91 calismada, 2019 yili bulusmasinda ise toplam 77
calismada simtilasyon yapildig1 belirtilmistir. Bu calismalarda, test esitleme, yapisal
esitlik modeli, Genellenebilirlik Kurami, Klasik Test Kurami, Madde Tepki Kurami
siklikla ele almip, cesitli kosullarda madde ve test parametreleri kestirilerek
karsilastirimistur.

Sobol (1971), Monte Carlo yonteminde, tanimlanan modelde belirlenen
kosullar1 yansitacak veri seti elde etmek icin her biri digerinden bagimsiz olacak
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sekilde N defa siirecin tekrarlanacagimi ve boylece N farkli sayida orneklem
tiretilecegini ifade etmektedir. Buna gore Monte Carlo yonteminde tekrar sayisi
artirilarak varyans minimum hale getirilmektedir ve sonuclara en az hata ile
ulasilmaktadir. Veri {iretme asamasinda yetersiz sayida tekrar, tahmin kestirimlerde
hataya yol agmaktadir (Brooks, 2002; Gifford ve Swaminathan, 1990; Stone, 1993;
Hammersly ve Handscombe, 1964; Hutchinson ve Bandalos, 1997; Lewis ve Orav,
1989). Buna gore Monte Carlo calismasinda tekrar sayisini artirmak kestirimlerde
hatay1 azaltacaktir ancak tekrar sayisinin kag olmasi gerektigine dair net bir agiklama
yapilamamaktadir (Hutchinson ve Bandalos, 1997). Mundform, Schaffer, Kim, Shaw
ve Thongteeraparp (2011), simtiilasyon calismalarinda tekrar sayisinmi belirlemede bir
prosediiriin olmadigmmi bu nedenle tekrar sayismin arastirmacinin insiyatifinde
oldugunu ifade etmektedir. Binois, Huang, Gramary ve Ludkovsk (2019), Monte Carlo
yonteminde, orneklem biuytdiikce gerekli tekrar sayisinin daha az oldugunu ve
bunun tiim simiilasyon yontemlerin ortak noktasi oldugunu belirtmektedirler. Buna
gore kiiciik orneklemlerde daha ¢ok tekrara, biiyiik 6rneklemlerde ise daha az tekrara
ihtiya¢ duyuldugu ifade edilebilir (Harwell, Rubinstein, Hayes ve Olds, 1992).
Alanyazinda 10000 ile 10 arasinda degisen tekrar sayilari ile yapilan calismalar hatta
hi¢ tekrar olmadan yapilan c¢alismalar bulunmaktadir (Fay ve Gerow; 2013; ; Glen
Satten, Flanders ve Yang, 2001; Hambleton, Jones ve Rogers, 1993; Harwell ve Janosky,
1991; Hulin, Lissak ve Drasgow, 1982; Kannan, Sgammato, Tannenbaum ve Katz, 2015;
Kéry ve Royle, 2016; Murie ve Nadon, 2018; Saeki ve Tango, 2014; Qualls ve Ansley,
1985; Yen, 1987).

Simulasyon calismalarinin gercegi yansitir sonuglar tiretmesinde tekrar
sayisinin Onemi tartismasizdir ve Monte Carlo yontemi kullanilarak bir arastirma
tasarlanmasi durumunda tekrar sayis1 arastirma sonuglarmin giivenirligi ve gegerligi
acisindan oldukca onemlidir fakat kag tekrarin yeterli olacagina iliskin net bir bilgi
bulunmamaktadir. Bu ¢alismada Monte Carlo yonteminde tekrar sayisimnin, Klasik Test
Kurami'nda madde ve test parametresi kestirimlerine etkisinin ve gerekli tekrar
sayisinin belirlenmesi amacglanmistir. Bu amagla farkli érneklem biiytikliiklerinde
tekrar sayis1 degisimlenerek hangi kosulda en az kag tekrara ihtiya¢ duyuldugu,
aciklanan toplam varyans orani, Cronbach Alfa katsayisi, madde ayirt edicilikleri
ortalamasi ve model veri uyumu parametreleri kestirilerek belirlenmistir.

Yontem
Bu arastirmada Klasik Test Kurami temel alinarak Monte Carlo yontemi ile tiretilen
verilerde tekrar sayisinin test ve madde parametrelerine etkisi ve gerekli tekrar
sayisimin belirlenmesi amaclanmistir. Bu haliyle olsaydi ne olurdu sorusuna cevap
arayan bir Monte Carlo simtilasyon ¢alismasidir (Dooley, 2002).

Verilerin Uretilmesi ve Analizi

Arastirmada Monte Carlo yonteminde tekrar sayisinin Klasik Test Kurami madde ve
test parametrelerine etkisini belirlemek amaciyla, veriler, 6rneklem biiytkligt 100,
250, 500, 1000 ve 3000, madde sayist 20, yamt kategorisi ¢oklu (1,2,3,4 ve 5) olacak
sekilde R programi “psych” paketi kullanilarak tretilmistir ve analiz edilmistir.
Arastirmada etkisi arastirilan temel degisken olan tekrar sayisi ise 5, 10, 25, 50, 100,
250, 500 ve 1000 ve 10000 olarak degisimlenmistir. Veriler, tek boyutlu ve agiklanan
toplam varyans orani %40 olarak, Cronbach Alfa i¢ tutarlilik anlaminda gtivenirlik
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katsayisimin ise 0,70 olarak belirlenmistir. Buna gére Monte Carlo yontemiyle tekrar
say1st degisimlenerek iiretilen veriler A¢imlay1 Faktor Analizi (AFA) ile analiz edilmis
ve elde edilen aciklanan toplam varyans oranmi kestirilmis ve %40 kriter almarak
yorumlanmustir. Ayn1 zamanda Cronbach Alfa katsayisi1 hesaplanmis ve elde edilen
degerler veri tiretme asamasinda belirlenen 0,70 degeri baz alinarak yorumlanmustir.
Uretilen verilerde madde parametrelerine iliskin herhangi bir manipiilasyon
yapilmamustir. Her bir veride madde ayirt edicilikleri ve buna bagli olarak testin ayirt
edicilik ortalamasi hesaplanarak betimsel olarak yorumlanmastir.

Uretilen verilere Dogrulayici Faktér Analizi (DFA) yapilarak x2, AIC ve
RMSEA degerleri kestirilmistir. Veriler tek boyutlu olacak sekilde manipiile edilerek
tiretildigini icin DFA yapilirken maddelerin tiimii tek bir faktore tanimlanarak analiz
gerceklestirilmis ve verinin modele uyumu kestirilmistir. Aym 6rneklem
buiytiklugtinde farkl tekrar sayilar: kullanilarak {tiretilen verilere DFA yapilarak ele
edilen x2 uyum istatistiklerinin karsilastirllmasinda x2 degerleri arasindaki farkin
manidarligindan faydalanilmistir. AIC istatistiginin degerlendirilmesinde daha kiictik
deger elde edilen modelin veriye daya uyumlu oldugu degerlendirilmesi
yapilmaktadir. Bu nedenle ayn1 6rneklem biiytiikltigtinde farkl tekrarlarla elde edilen
verilerden kestirilen AIC degerlerinin karsilastirilmasinda ise betimsel karsilastirma
yoluna gidilmistir. RMSEA degerinin yorumlanmasinda ise Tabachnick ve Fidell
(2007) tarafindan belirtilen araliklara gore degerlendirme yapilmistir. Buna gore 0 <
iyi uyum < 0,05 ve 0,05 < kabul edilebilir uyum < 0,08 araliklarma gore degerlendirme
yapilmustir.

Bulgular
Monte Carlo yonteminde tekrar sayisimnin Klasik Test Kurami'nda agiklanan toplam
varyans oranina etkisinin belirlenmesi amaciyla farkli tekrar sayilarinda veriler
tiretilerek AFA yapilmis ve agiklanan toplam varyans orani kestirilmistir. Sonuglar
Tablo 1'de yer almaktadir.

Tablo 1
Aciklanan Toplam Varyans Orammnin Tekrar Sayisina Bagl Degisimi

Tekrar Agiklanan toplam varyans orani (%)
sayis1 N=100 N=250 N=5 N=1000 N=3000
00

5 37.79 38.72 39.42 39.21 40.14
10 38.26 39.26 39.71 39.45 40.08
25 39.07 39.57 39.83 39.72 40.05
50 39.38 39.62 39.94 40.01 40.00
100 39.67 39.97 40.00 40.00 40.00
250 39.71 40.00 40.00 40.00 40.00
500 39.99 40.00 40.00 40.00 40.00
1000 40.01 40.00 40.00 40.00 40.00
10000 40.00 40.00 40.00 40.00 40.00

Tablo 1 incelendiginde orneklem buyukligi arttikca hedeflenen referans
degere (bu calisma icin 40%) ulasmak igin daha az tekrara ihtiya¢ duyuldugu



Kocak 415

gortilmektedir. Sekil 1 her bir 6rneklem biiytikliigtinde tekrar sayisina bagli olarak
elde degisen agiklanan toplam varyans oranlarini sunmaktadir

w 405
g 0 n=100
o
£ 395 n=250
&
e 39 n=500
'_
@ 385 n=1000
T
X 38
g n=3000
37.5
5 10 25 50 100 250 500 1000 10000 referans
deger

Tekrar sayisi
Sekil 1. Farkli 6rneklem btiytikliiklerinde agiklanan toplam varyans oraninin (%)
tekrar sayisina bagli degisimi

Sekil 1 incelendiginde referans deger olan %40 aciklanan varyans oranina,
orneklem btytikltigti 100 oldugunda 1000 tekrar sayisinda erisildigi, ¢rneklem
buytiklugt 250 oldugunda 250 tekrar sayisiyla erisildigi, 6rneklem buytiklugi 500 ve
1000 oldugunda 100 tekrar ile, 6rneklem buytiklugu 3000 oldugunda ise 50 tekrar ile
erisildigi gortilmektedir. Bu tekrar sayilarindan sonra elde edilen kestirimlerin
belirlenen referans degerde sabitlendigi goriilmektedir. Orneklem biiytikliigii arttikca
veri tiretme asamasinda belirlenen aciklanan toplam varyans oranina daha az sayida
tekrar ile erisildigi goriilmektedir.

Tablo 2 her bir 6rneklem biiytikltigii icin farkl: tekrar sayilarinda kestirilen
Cronbach Alfa katsayismi icermektedir. Veri {iretme asamasinda Cronbach Alfa degeri
0.70 olarak smirlandirilmistir bu nedenle tiretilen verilerden elde edilen degerin de
0.70 olmas1 beklenmektedir. Bu degere ulasilan tekrar sayis1 o 6rneklem biiytikltigi
i¢in yeterli tekrar sayisi olarak belirlenmistir.

Tablo 2
Cronbach Alfa Katsayisimin Tekrar Sayisina Baglh Degisimi
Tekrar Cronbach Alfa
say1s1 N=1 N=250 N=500 N= N=3000
00 100
0
5 0,63 0,65 0,68 0,65 0,66
10 0,63 0,67 0,69 0,65 0,66
25 0,65 0,67 0,69 0,67 0,69
50 0,66 0,69 0,69 0,68 0,69
100 0,67 0,68 0,69 0,70 0,70
250 0,67 0,69 0,70 0,70 0,70
500 0,69 0,70 0,70 0,70 0,70
1000 0,70 0,70 0,70 0,70 0,70

10000 0,70 0,70 0,70 0,70 0,70
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Tablo 2 incelendiginde orneklem biiytikltigii arttikca belirlenen Cronbach
Alfa degerine (0.70) daha az tekrar sayisi ile erisildigi goriilmektedir. Her bir 6rneklem
buiytikligtinde tekrar sayisina bagh olarak Cronbach Alfa katsayisindaki degisim Sekil
2'de sunulmustur.

0,72 n=100
L 07 n=250
s
2 068
< n=500
e
S 0,66
< n=1000
O 0,64
“ n=3000
0,62
5 10 25 50 100 250 500 1000 10000 referans
Tekrar sayisi deger

Sekil 2. Farkli 6rneklem biiytikliiklerinde Cronbach Alfa katsayisimin tekrar sayisina
baglh degisimi

Sekil 2 ve Tablo 2 incelendiginde ¢rneklem biiytikltigti 100 oldugunda 1000
tekrar, 250 oldugunda 500 tekrar, 500 oldugunda 250 tekrar, 1000 ve 3000 oldugunda
ise 100 tekrar ile belirlenen Cronbach Alfa degerine (0.70) erisildigi gortilmektedir.
Buna gore 6rneklem biiytikliigii arttikca veri tiretmen asamasinda belirlenen degere
erismek icin gerekli tekrar sayis1 azalmaktadir.

Veri tiretme asamasinda madde sayis1 20, yanit kategorisi 5°li Likert tipi clgek
olacak sekilde sabitlenmistir. Madde parametrelerine iliskin herhangi bir sinirlama
yapilmamustir. Her bir 6érneklem biiytikliigiinde madde ayirt edicilikleri ortalamasi
farkli tekrar sayilarinda hesaplanmistir. Bu parametreye iliskin herhangi bir kisitlama
yapilmadigi icin degerlendirme yapilirken degerdeki degisimin azalip sabitlenmeye
basladig1 tekrar sayisi yeterli tekrar sayis1 olarak belirlenmistir.

Tablo 3
Madde Ayirtedicilikleri Ortalamast

Tekrar Orneklem Biiyiikliigii

say1sl1 N=100 N=250 N=500 N=1000 N=3000
5 0,32 0,37 0,34 0,34 0,33
10 0,32 0,37 0,36 0,35 0,33
25 0,33 0,38 0,36 0,36 0,34
50 0,33 0,38 0,37 0,37 0,34
100 0,34 0,39 0,38 0,38 0,35
250 0,34 0,40 0,38 0,38 0,35
500 0,35 0,40 0,38 0,38 0,35
1000 0,35 0,40 0,38 0,38 0,35
10000 0,35 0,40 0,38 0,38 0,35

Tablo 3 Monte Carlo yontemi ile tiretilen veri setlerinde yer alan 20 maddenin
ayrrt edicilik ortalamalarmi icermektedir. Sekil 3’te ise madde ayirt edicilik
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ortalamalar1 her bir 6rneklem biiytikligii icin tekrar sayisina bagh olarak grafik ile
sunulmustur.

0,4
_ n=100
9 038
i—‘ n=250
=
S © 0,36
8 g E n=500
Lo
z g 0,34 n=1000
3
T 032 n=3000
=

0,3

5 10 25 50 100 250 500 1000 10000

Tekrar sayisi

Sekil 3. Madde Ayirt Edicilikleri Ortalamast

Sekil 3 ve Tablo 3’te yer alan madde ayirt edicilikleri ortalamalar:
incelendiginde, orneklem biiytikliigti 100 oldugunda 500, 6rneklem biytklugu 250
oldugunda 250 ve orneklem buyukltugt 500, 1000, ve 3000 oldugunda ise 100
tekrardan sonra madde ayirt edicilikleri ortalamalarmin sabitlendigi gortilmektedir.
Buna gore orneklem buyukliugi arttikca gerekli tekrar sayist azalmaktadir. Buna ek
olarak tekrar sayisi arttikga her bir 6rneklem biiytikligiinde madde ayirt edicilikleri
ortalamasi da artmaktadir ve bir noktadan sonra sabitlenmektedir.

Veri tiretme asamasinda 20 maddelik tek boyutlu bir yapi belirlenerek veri
tiretilmistir. DFA ile belirlenen 20 maddelik tek boyutlu yapi ve verinin uyumu
incelenmistir. Model veri uyumuna iliskin x2, AIC ve RMSEA degerleri kestirilmistir.
Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6 model veri uyumunun tekrar sayisina bagl degisimini
icermektedir.

Tablo 4
Farkli Atama Sayilarinda Model Veri Uyumunun Degisimi (x2)

Tekrar N=100 N=250 N=500 N=1000 N=3000
sayisi 2 AX2 2 AX2 2 AX2 2 AX2 % AX2

5 364,80 396,07 41235 455,82 475,39

10 332,19 32,61* 36561 3046* 37711 3524* 432,11 23,71 444,30 31,09*
25 29414 3805 33245 3316* 340,07 37,04* 401,79 30,32 412,15 3215%
50 259,37 34,77« 30119  3126* 30634 33,73* 370,13 31,66* 381,66 30,49*
100 __Egﬁ}&%%* 26856 32,63* 272,93 33,41* 332,65 37,48* 349,37  32,29*
250 220,87 3,54 261,82 6,74 ___g_a_’_9_:§_(_y_&33,43* 301,32\ 31,33* 317,93  31,44*
500 209,33 11,54 24520 16,62 227,61 11,89 28536 1596 284,65\  33,28*

1000 209,03 030 229,75 1545 22201 560 259,65 2571 27326 11,39
10000 20795 1,08 227,70 2,05 21953 248 25760 2,05 271,18 2,08

*p (\2sd=19>30,144) <0.05
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Tablo 4 x2'yi temel alan model veri uyumunun tekrar sayisma bagh
degisimini sunmaktadir. Uretilen verilere AFA yapilarak elde edilen y2 degerleri
karsilastirilirken bu degerler arasindaki farkin manidarligindan faydalaniimistir.
Ornegin, 6rneklem biiyiikliigii 100 oldugunda 5 tekrar ile iiretilen veriden elde edilen
model veri uyumu ile 10 tekrar ile iiretilen veriden elde edilen model veri uyumu
karsilastirilirken, x2 degerleri arasindaki fark hesaplanarak manidarlig1 sinanmstir.
Orneklem biiyiikliigii 100 ve 250 oldugunda 100 tekrardan sonra x2 degerinde anlaml
bir degisme olmadigi, ¢rneklem biiytikltigti 500 ve 1000 oldugunda 250 tekrardan
sonra, orneklem biiytikliigii 3000 oldugunda ise 500 tekrardan sonra x2 degerinde
anlamli bir degisme olmadig1 sonucuna ulasilmistir. Buna gore, 6rneklem biiytikltigi
100 ve 250 oldugunda daha az tekrar ile model veri uyumu sabitlenirken, érneklem
buytiklagt 500, 1000 ve 3000 oldugunda model veri uyumunun sabitlesmesi icin daha
fazla tekrara ihtiya¢ duyulmaktadir. x2 istatistiginin 6rneklem biiytikliigiine duyarh
oldugu, kiictik orneklemlerde model veri uyumu yiiksek c¢ikarken, biiytik
orneklemlerde daha diistik ciktigr (Kogak, 2016) goz oniinde bulunduruldugunda
orneklem kiictildiikce daha az tekrar ile model veri uyumunun saglanmasmin ele
alman 2 istatistiginin 6rneklem buytikligiine duyarliligindan kaynaklandig: iddia
edilebilir. Tablo 6’da model veri uyumunun degerlendirilmesinde bagvurulan bir
diger istatistik olan RMSEA degerine iliskin bulgular sunulmustur.

Tablo 5
Farkli Atama Sayilarinda Model Veri Uyumunun Degisimi (x2)
N=100 N=250 N=500 N=1000 N=3000

Tekrarsayist  pyropa  RMSEA RMSEA RMSEA RMSEA
5 0,092 ,090 0,070** 0,072** 0,070**
10 0,091 ,084 0,070** 0,071 0,069**
25 0,091 ,081 0,062** 0,064** 0,061
50 0,091 ,081 0,055** 0,059** 0,051%*
100 0087 074% 0,055** 0,047* 0,046*
250 0,084 068+ 0,048* 0,044* 0,046*
500 ©0,080% 057+ 0,048* 0,042* 0,046*
1000 0,079 050 0,047* 0,042* 0,045*
10000 0,079** ,048* 0,046* 0,041* 0,045*

(*iyi uyum, ** kabul edilebilir uyum, Tabachnick ve Fidell, 2007)

Tablo 6’da her bir 6rneklem biiytikltigii icin farkl tekrar sayilari ile {iretilen
verilerden DFA ile elde edilen model veri uyumuna iliskin RMSEA degerleri yer
almaktadir. Tabacnick ve Fidell (2007), RMSEA degerinin 0 ile 0,05 arasinda olmasinin
iyi uyuma, 0,05 ile 0,08 arasinda olmasinin ise kabul edilebilir uyuma isaret ettigini
belirtmektedir. Bu degerlendirmeye gore, 6rneklem biiytikliigti 100 oldugunda en az
500 tekrar ile kabul edilebilir uyum, 6rneklem biiytikliigii 250 oldugunda en az 100
tekrar ile kabul edilebilir uyum, 1000 tekrar ile iyi uyum diizeyine erisilmektedir.
Orneklem biiyiikliigii 500 oldugunda 250, srneklem biiyiikliigii 1000 oldugunda 100
ve orneklem biiytikltigt 3000 oldugunda ise 100 tekrar ile iyi uyuma erisilebilecegi
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sonucuna ulagilmigtir. Orneklem biiyiikligi 100 oldugunda iyi uyumun elde
edilemedigi, iyi uyuma erisilememesinin RMSEA degerinin kiiciik 6rneklemlerde
performansmin diisik olmast (Tabacnick ve Fidell, 2007) ile iligkili oldugu ifade
edilebilir. Buna ragmen orneklem biiytikltigii arttikca daha az tekrar ile daha iyi
uyuma erisildigi ifade edilebilir. Orneklem buiytikliginin degerlendirilmesinde
basvurulan bir diger uyum indeksi olan AIC degerine iliskin kestirimler Tablo 6'da
sunulmustur.

Tablo 6
Farkli Atama Sayilarinda Model Veri Uyumunun Degisimi (Model AIC)

Tekrar N=100 N=250 N=500 N=1000 N=3000
sayisi AIC AAIC AIC AAIC AIC AAIC AIC AAIC AIC AAIC

5 366,86 435,21 509,14 606,38 632,70

10 364,05 2,81 434,05 1,16 506,00 3,14 604,80 1,58 628,25 4,45
25 361,96 2,09 430,87 3,18 501,84 4,16 600,13 4,67 621,72 6,53
50 355,60 6,36 422,14 8,73 496,64 5,20 597,40 2,73 619,54 2,18
100 353,38 2,22 414,38 7,76 481,47 15,17 590,28 7,12 610,43 911
250 349,01 4,37 411,1 3,28 476,23 5,24 583,09 7,19 607,10 3,33
500 346,75 2,26 409,95 1,15 473,50 2,73 580,00 3,09 603,76 3,34

1000 345,21 1,54 408,83 1,12 472,65 0,85 579,41 0,59 602,23 1,53
10000 343,44 1,77 407,78 1,05 471,93 0,72 578,84 0,57 601,58 0,65

Tablo 7’de AIC degerleri sunulmustur. AIC istatistigine bagli model veri
uyumunun degerlendirilmesinde iki farkli AIC degeri karsilastirilarak, daha kiictik
olanin modele daha uyumlu oldugu yorumu yapilir (Bock ve Aitkin, 1981). Buna gore
btuiytin orneklem biiytikliklerinde tekrar sayisi arttitkca AIC degerinin duisttigii
dolayistyla uyumun arttig1 sonucuna varilmistir.

Model veri uyumunun degerlendirilmesinde kullanilan x2, RMSEA ve AIC
degerleri birlikte degerlendirildiginde RMSEA ve AIC degerlerinin tutarli oldugu,
orneklem biiytikltigti arttikca model veri uyumunun saglanmasi icin gerekli tekrar
sayisinin azaldigy, kiiciik 6rneklemlerde ise model veri uyumunun saglanabilmesi igin
daha ¢ok sayida tekrara ihtiya¢ duyuldugu sonucuna ulasilmistir. Her bir 6érneklem
buiytikligti kendi icinde ele alindiginda ise, tekrar sayisi arttikca model veri
uyumunun arttigl gorilmistiir. x2 istatistiginin ise kiictik orneklemlerde daha az
tekrar ile, buiytik 6rneklemlerde daha cok tekrar ile sabitlendigi bu durumun ise x2
istatistiginin kiictik 6rneklemlerde model veri uyumunu ytikseltici etkisinin olmasiyla
iligkili oldugu diistintilmektedir.

Elde edilen bulgulara gore, Klasik Test Kurami'nda agiklanan varyans oran,
Cronbach Alfa katsayisi ve madde ayiwrt edicilikleri ortalamasi ve model veri
uyumunun tekrar sayisina bagh degisimi goz ¢ntinde bulunduruldugunda, her bir
parametre icin gerekli en az tekrar sayis1 Tablo 7'te sunulmustur.
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Tablo 7
Klasik Test Kurami Madde ve Test Parametreleri icin Monte Carlo Yonteminde Gerekli Minimum
Tekrar Sayilari.

Orneklem Biiyiikliigii
N=100 N=250 N=500 N=1000 N=3000
Aciklanan toplam varyans orani 1000 250 100 100 50
Cronbach Alfa katsayisi 1000 500 250 100 100
Madde Ayrtedicilikleri ortamalar1 500 250 100 100 100
. 100**
Model Veri Uyumu 500%* 1000* 250%* 100* 100*

Tablo 7 incelendiginde, arastirma sonucunda oOrneklem buytikltigi 100
oldugunda agiklanan toplam varyans oran1 ve Cronbach Alfa degerleri i¢cin minimum
1000 tekrara, madde ayirt edicilikleri ortalamast ve model veri uyumu indeksleri icin
ise minimum 500 tekrara ihtiyag duyuldugu goériilmektedir. Uretilen yapay bir veride
bu degerlerin timiiniin 6nemli oldugu diistiniildigiinde 6rneklem buytkligi 100
oldugunda minimum 1000 tekrara ihtiya¢ duyuldugu ifade edilebilir. Benzer
degerlendirme orneklem biiytikliigti 250 olan kosul i¢in yapildiginda bu kosulda
gerekli minimum tekrar sayistnin 500 oldugu, bu tekrar sayisi ile tiretilecek verilerde
kabul edilebilir model veri uyumu saglanacaktir. Orneklem biyikligid 500
oldugunda minimum 250, 6rneklem biiytikligii 1000 ve 3000 oldugunda ise minimum
100 tekrara ihtiyac oldugu ifade edilebilir.

Tartisma, Sonug ve Oneriler

Bu arastirmada Monte Carlo yontemi kullanilarak tiretilen verilerde tekrar sayisinin
KTK test ve madde parametrelerine etkisinin belirlenmesi ve Monte Carlo yontemi ile
veri simiilasyonu yapilirken hangi kosulda en az kag tekrara ihtiya¢ oldugunun
belirlenmesi amaclanmustir. Bu amacla verilerde madde sayisi, yanit kategorisi ve yap1
sabitlenerek 20 maddelik, coklu puanlanan, tek boyutlu olacak sekilde ¢rneklem
buytiklug 100, 250, 500, 1000 ve 3000 olan veriler tekrar sayis1 5, 10, 25, 50, 100, 250,
500, 1000 ve 10000 olarak degisimlenerek {iretilmistir. Uretilen verilerde, agiklanan
toplam varyans orami %40, Cronbach Alfa i¢ tutarlilik katsayisi 0.70 olarak
smirlandirilmis, model veri uyumu ve madde ayirt edicilik ortalamalarma herhangi
bir kisitlama getirilmemistir.

Arastirma sonucunda her dort parametre icin de y2 istatistigi goz ardi
edildiginde ¢rneklem biiytikliigti arttikca gerekli tekrar sayismin azaldigi sonucuna
ulasilmistir. Binois, Huang, Gramary ve Ludkovsk (2019), Gifford ve Swaminathan
(1990) ve Harwell, Rubinstein, Hayes ve Olds, (1992), 6rneklem btiytikligi arttikca
gerekli tekrar sayismin azalacagini, Sobol (1971) ve Yasa (1996) Monte Carlo
yonteminde tekrar sayisi artirildiginda 6rneklemdeki degiskenligin diistirecegini yani
sabit degerlere erisilecegini, Brooks (2002) ve Hutchinson ve Bandalos (1997) yetersiz
tekrar sayisinin yanlis tahminlere yol acacagini ifade etmektedir. Arastirma sonuglar:
bu ifadeleri destekler niteliktedir.

x2 Istatistigi diger uyum indekslerinin aksine kiiciik 6rneklemlerde daha az
say1ida tekrar ile sabitlesmistir. Hambleton ve digerleri (1991), x2 dagiliminin 6rneklem
buiytikligtine kars1 oldukga hassas oldugunu, btiytik dérneklemler icin model veri
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uyumunun bu istatistikle neredeyse hi¢ saglanamadigini belirtmektedir. Orneklemin
kiictik olmasi x2 istatistigine dayali uyum iyiligini artirmaktadir (Bock, 1997; Drasgow
ve ark., 1995) buna gore 6rneklem buiytikltigti kiictik olan kosullarda uyumun daha az
tekrarla sabitlenmesinin x2 istatistiginin kiiciik 6rneklemlerde daha uyumlu sonug
vermesi ile ilgili oldugu soylenebilir. AIC ve RMSEA istatistiklerinde ise ¢rneklem
buiytikltgti arttikca daha az tekrar sayisi ile daha iyi uyuma erisilmektedir.

Cronbach Alfa kestiriminde 6rneklem biiytikltigti arttikca gerekli tekrar sayisi
azalmustir. Belirlenen 0.70 degerine 6rneklem btiytikligii 100 oldugunda 1000 tekrar
ile orneklem biytikltigti 250 oldugunda ise 500 tekrar ile erisilmistir. Alanyazinda
Cronbach Alfa’nin yansiz kestirilebilmesi icin minimum ¢rneklem buytikltugi ile ilgili
100 (Yurdugiil, 2008) ve 300 (Kline, 1986), 400 (Charter, 1999) olmasi gerektigi, 300"tin
yetersiz olacag1 (Nunnally ve Berstein, 1994; Segall, 1994) gibi yer almaktadir. Bu
ifadeler g6z ontinde bulunduruldugunda 100 ve 250 orneklem biiytikliiklerinde
Cronbach Alfa kestiriminde hatanin daha yiiksek olabilecegi ifade edilebilir. Bu
nedenle, kii¢iik orneklemde karsilasilan yanliligin giderilebilmesi ve hedeflenen
diizeyde gtivenirlige erisilebilmesi icin Monte Carlo yonteminde daha fazla tekrara
ihtiya¢ duyulmaktadir. Aciklanan toplam varyans oraninin elde edildigi Ag¢imlayici
Faktor Analizi i¢cin de benzer durum gecerlidir. Alanyazinda EFA icin gerekli
orneklem biytkligiintin 200 (Biiytikoztiirk, 2002) olmas: gerektigi ya da madde
sayisinin en az 10 kat1 (Kline, 1986) yani bu 6rnek igin 200 ve 5 (Child, 2006) kat1 yani
bu 6rnek icin 100 olmas: gerektigi yoniinde ifadeler yer almaktadir. Buna gore 100 ve
250 orneklem biiytikliiklerinin faktorlestirme icin sinirda oldugu ve az oldugu ifade
edilebilir. Dolayisiyla yapilan analiz igin gerekli ¢érneklem biiytikliigii saglanmadig:
kosulda Monte Carlo yontemi icin gerekli tekrar sayis1 daha fazla olacaktir. Bu nedenle
tiretilen veride belirlenen kosullar yapilacak analizlerin varsayimmimni karsilamiyorsa
eger arastirmacilarin daha fazla tekrar ile veri tiretmesi onerilebilir.

Aciklanan toplam varyans oraninda ve Cronbach Alfa kestiriminde 6rneklem
buiytikligti 100 oldugunda, 1000 tekrar ile tiretme asamasinda belirlenen degerlere
erisildigi gortilmektedir. Aymi orneklem buytkluginde madde ayirt edicilikleri
ortalamasi ve model veri uyumunda ise daha az tekrar sayis: ile sabit degerlere
erisilmistir. Buna gore kiictik 6rneklemlerde kisitlama getirilen yani manipiile edilen
parametrelerde daha fazla tekrar gerekirken, serbest birakilan parametrelerde daha az
sayida tekrar ile veri iiretilebilmektedir. Orneklem kiigiik oldugunda simiilasyon ile
manipiile edilen araliklara ulasilmas: gtictiir (Baker, 1998; Brown, 1994; Goldman ve
Raju, 1986; Hulin, Lissak ve Drasgow, 1982; Lord, 1968), ve simiilasyon asamasinda
parametreye aralik tanimlaniyorsa daha fazla tekrara ihtiya¢ duyulacaktir (Brooks,
2002; Hutchinson ve Bandalos; 1997; Sobol, 1971) bu nedenle 6rneklem buiytiklugi 100
oldugunda agiklanan varyans orani ve Cronbach Alfa i¢in daha fazla tekrara ihtiyag
duyuldugu ifade edilebilir. Bir diger ifadeyle, her hangi bir parametreye iliskin veri
tiretme asamasinda maniiplasyon yapiliyorsa, istenilen 6zelligi tasiyan veri setinin
Monte Carlo yontemi ile elde edilebilmesi icin daha fazla tekrara ihtiya¢ duyulacaktir.

Alanyazinda Monte Carlo yontemi ile Klasik Test Kuramina iliskin calismalar
bulunmasina karsm bu calismalarda tekrar sayisiin kag olmasi gerektigine iliskin bir
bulgu yer almamaktadir. Mundform ve digerleri (2011), genel olarak simiilasyon
calismalarinda tekrar sayisimni belirlemede bir prosediirtin olmadigini bu nedenle
tekrar sayisiin arastirmacmin insiyatifinde oldugunu ifade etmektedir. Yapilan
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Monte Carlo simtilasyon calismalarda bas vurulan tekrar sayisimin farkli oldugu ve
belirlenen bu tekrar sayilarinm arastirmacinin kanaati ile oldugu ve bir gerekceye
dayandirilmadigr gortilmektedir. Harwell ve digerleri (1992) ise ka¢ tekrara
basvurulmasi gerektigini soylemenin kosullara ve analize bagh oldugunu
belirtmektedir. Stone (1993), bagimsiz degiskenin alacagi degerlere de bagli olmak
sartiyla tekrar sayisimnin en az 25 olmasi gerektigini, bu durumda MC yodnteminin
gliciinii artiracagimni belirtmistir.

Bu calismada tek boyutlu bir yapida madde sayis1 20, yanit kategorisi 5 olarak
sabitlenmis ve 6rneklem buytiklugi 100, 250, 500, 1000 ve 3000 olarak degisimlenerek,
aciklanan toplam varyan orani, Cronbach Alfa, madde ayirt edicilikleri ortalamasi ve
model veri uyumu parametrelerinin kestimini icin Monte Carlo yonteminde gerekli
tekrar sayisinin kag oldugu sorusuna yanit aranmistir. CTT temel almarak yapilacak
bir calismada arastirmacilara 6rneklem biuiytikltigti 100 oldugunda 1000, 6rneklem
buiytiklugt 250 oldugunda 500, 6rneklem biiytikliigii 500 oldugunda 250 ve 6rneklem
buiytikltgi 1000 ve 3000 oldugunda 100 tekrar ile veri tiretmeleri 6nerilmektedir.
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Summary

Introduction

In the field of education and psychology, the characteristics that are subject to
measurement are often not directly observed and therefore other features that are
considered to be indicative of the characteristics are utilized. For example, since
abstract features that are cognitive and affective cannot be observed directly, they are
often measured by means of a test or scale. Based on the individual's responses to the
items that make up the test, an inference is made about the relevant feature. The test
developed in order to measure a feature and the data to be obtained as a result of this
test should be based on a test theory. It can be said that it is the most preferred test
theory since the assumptions of Classical Test Theory (CTT) are easily fulfilled.

Although Classical Test Theory is the most widely used test theory, it has
some disadvantages. These disadvantages bring about questions about conditions that
will eliminate or minimize these disadvantages. For example, when the data obtained
as a result of applying a scale to a particular group has a high ratio missing value that
is at the missing completely at random mechanism, which missing value method
makes predictions with high realibitiy and validity?

Sobol (1971) states that increasing the number of repetitions of the Monte
Carlo study is necessary to provide truthful results. However, no study to date has
suggested how much replication is enough for validity and reliability. In addition,
while determining the number of repetitions used in researches, it is not stated how
the replication number was decided. Binois, Huang, Gramary and Ludkovsk (2019)
state that the number of repetitions required in the Monte Carlo method gets smaller
as the sample grows, and this is a common point of all simulation methods.
Accordingly, it can be stated that in small samples are needed more and large samples
require less replication (Harwell, Rubinstein, Hayes and Olds, 1992). In the literature,
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there are studies using different repetition numbers such as 10000 (Saeki ve Tango,
2014), 1000 (Kannan, Sgammato, Tannenbaum and Katz 2015; Bionis, Huang and
Gramacy, 2019), 500 (Glen Satten, Flanders and Yang, 2001) 100 (Fay and Gerow; 2013),
10 ( Kéry and Royle, 2016; Murie and Nadon, 2018). However, there are also simulation
studies in which no replications are performed or the number of replications is not
reported (Hambleton, Jones and Rogers, 1993; Harwell and Janosky, 1991; Hulin,
Lissak and Drasgow, 1982; Qualls and Ansley, 1985; Yen, 1987).

The importance of the number of repetitions in the simulation studies to
produce truth-reflecting results is indisputable. When a research is designed using
Monte Carlo simulation technique, the number of repetitions is very important for the
reliability and validity of the research results. However, there is no clear information
on how many repetitions are sufficient. In this study, it is aimed to determine the effect
of number of repetitions in Monte Carlo simulation method on item and test parameter
estimations in Classical Test Theory and to determine the number of repetitions
required. For this purpose, the data obtained by changing the number of replication
under different conditions total variance ratio Cronbach's alpha coefficient average of
item discrimination and model-data-fit parameters were examined.

Method
In this study, it was aimed to determine the effect of replication number on test and
item parameters and required replication number in data produced by Monte Carlo
simulation method based on CTT. This study is a Monte Carlo simulation study.
In the research, R program (2011) “psych” package was used for data
generation and analysis. Monte Carlo Simulation steps are presented below:

Table 1
Monte Carlo simulation steps

Process Operation
What is the effect of Replication number on
. Reliability
1. Research questions Validity

that reflect the

in the Monte Carlo CTT simulation studies?
purpose of the study.

How much replications are sufficient in the Monte Carlo CTT simulation
studies?
e Sample size: 100, 250, 500, 1000 and 3000
Test length: 20
response category: 5 (1-0)
Replication number: 5, 10, 25, 50, 100, 250, 500, 1000 and 10000
*Total eigenvalue: %40
*Cronbach’s Alpha coefficient: 0,70
e Dimensional of data: One
In the Data that was generated the data dimension was restricted as one, total
eigenvalue was restricted as 40%, and Cronbach's Alpha coefficient was
restricted as 70.
3. Creating Number of sample size conditions x number of test length conditions x
appropriate number of replication numbers conditions= 5x1x9= 45 different simulation
experimental design.  conditions.
Experimental scenarios with the specified conditions are simulated based on
CTT.

2. Variables and
conditions (levels)

4. Data generation.
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5.  Estimation of
parameters
(Analysis)

e  Reliability:
Cronbach's alpha coefficient was calculated as reliability coefficient. =~ The
obtained Cronbach Alpha coefficient values were interpreted based on the
0.70 value determined during the data generation stage.

e Validity:
The total eigenvalue was calculated as evidence of validity In the Exploratory
Factor Analysis. The total variances obtained by exploratory factor analysis
were interpreted based on the value of 40% determined in the data
generation stage.
The model-data fit was calculated as evidence of the validity in the
confirmatory factor analysis. One-dimensional structure was tested by
confirmatory factor analysis and model data fit was estimated. x2, AIC, and
RMSEA values were used to evaluate model data fit. In the comparison of x2
data fit statistics, the significance of the difference between 2 values was
tested.
In the evaluation of AIC statistic, it is evaluated that the model with smaller
value is fit with the data. For this reason, descriptive comparison method
was used to compare the AIC values estimated from the data obtained from
different replications of the same sample size. The interpretation of the
RMSEA value is based on the value ranges defined by Tabachnick and Fidell
(2007). According to this, 0 < good fit < 0,05 and 0,05 < acceptable fit < 0,08
was used as model-data fit index.
Average of item discrimination was calculated as evidence of the validity.
The mean of item discrimination was calculated by calculating the index of
discrimination of the items.

6. Comparison.

The validity and reliability indices of the data sets were compared according
to different number of repetitions under the same condition.

Cronbach’s Alpha coefficient, explained variance ratio and mean of item
discriminant were compared descriptively. When searching for answers to
the question of how many repetitions are sufficient, the number of repetitions
reached to the values determined (0.70 for Cronbach’s Alpha coefficient, 40%
for explained variance ratio) in the data generation stage was determined.
The significance of the difference between x2 values was tested while
evaluating model data fit. AIC and RMSEA values were interpreted
descriptively.

In terms of model data fit and item discrimination mean, the number of
repetitions required was interpreted considering how many repetitions these
values were fixed after.

7. Repeat process for
all conditions.

Each condition was compared by making calculations separately.

8.  Evaluation of
analysis results

The results were evaluated within the framework of the research questions.

Results and Discussion

Results of the research about total variance ratio show that the reference value is
reached with 1000 repetitions when the sample size is 100, with 250 repetitions when
the sample size is 250, with 100 repetitions when sample size are 500 and 1000, and
with 50 repetitions when the sample size 3000. It is seen that the predictions obtained
after these repeat numbers are fixed at the specified reference value. As the sample
size increased, it was concluded that the total variance ratio determined in the data
generation stage was reached with fewer replications.

The reference value of Cronbach’s Alpha coefficient which was determined in
the data generation stage is reached with 1000 replications when the sample size is 100,
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with 500 replications when the sample size is 250, with 250 replications when sample
size are 500, with 100 replications when the sample size are 1000 and 3000.
Accordingly, as the sample size increases, the number of replication required to reach
the value determined in the data generation stage decreases. Therefore, if there is a
limitation on the internal consistency of the data produced on the basis of CTT, the
sample size should also be taken into consideration. The number of replications
required for Monte Carlo method decreases when the sample size is increasing. The
test length was fixed as 20, and response category of items was fixed as a five-category
Likert scale in the data generate stage. [tem parameters were not limited. The mean of
item discrimination was calculated in each sample size for each replicate number.
Since there are no restrictions on this parameter, the number of repetitions in which
the change in value decreases and starts to be fixed was determined as sufficient
repetitions.

When the item discrimination averages were examined, it was seen that when
the sample size is 100 after the 500 replications, when the sample size is 250 after the
250 replication numbers, when the sample size is 500, 1000 and 3000 after the 100
replications number the average of the item discrimination is being fixed. Accordingly,
while the sample size increases, the number of repetitions required decreases. In other
words, in simulation studies with Monte Carlo method, as the sample size increases,
the standard result is reached with less repetitions. In addition, as the number of
repetitions increases, the mean of item discrimination in each sample size increases
and is fixed after a point.

When the sample size is 100 and 250, the model data fit is fixed with less
replications, whereas when the sample size is 500, 1000 and 3000, more replication is
needed to stabilize the model data fit for x2. When the x2, RMSEA and AIC values
used in the evaluation of the model data fit were evaluated together, it was concluded
that the RMSEA and AIC values were consistent, the number of replications required
to ensure the model data consistency decreased as the sample size increased, and more
replications were needed to ensure the model data fit in the small samples. When each
sample size is taken into consideration, it is seen that the model data fit increases as
the number of replication increases.

Pedagogical Implications

In this study, the number of items in a one-dimensional structure is fixed to 20, the
response category is 5, and the sample size is changed to 100, 250, 500, 1000 and 3000,
and the total variance ratio, Cronbach Alpha, is explained for the estimation of item
mean and model data fit parameters. In the Carlo simulation method, the number of
replications required was answered. In a study based on CTT, it is suggested that
researchers produce data with 1000 replications when sample size is 100, 500
replications when sample size is 250, 250 replications when sample size is 500 and 100
replications when sample size is 1000 and 3000. A similar study can be conducted
based on other test theories.
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