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Arastirmalarina

Funda Catan Inan’

1. GIRIS

Olg¢me ve 6lciim araglari, toplumun her alaninda énemli bir yer tutmaktadar.
Nesnelerin ve canlilarin agirligini belirlemek i¢in kullanilan teraziler, kiyafetlerin
Ol¢iimiinde kullanilan cetveller ve mezuralar, yemek yapiminda gerekli olan
malzeme miktarlarin1 6lgmek i¢in kullanilan kaplar, viicut ve ¢evre sicakligini
degerlendiren termometreler giindelik hayatta sikca basvurulan araglardir. Bu
araclarin ortak ozelligi, dogru Ol¢iim yapilabilmesi i¢in kalibrasyona, yani
giivenilir standartlara dayaniyor olmalaridir.

Buna karsin, dogrudan gdzlemlenmesi miimkiin olmayan degiskenlerin
Olclimii daha karmasik bir siirectir. Psikososyal 6zellikler ya da yasam kalitesi
gibi biligsel faktorler, dogrudan gozlenemeyen yapilar olup literatiirde gizil
degiskenler olarak adlandirilmaktadir.  Gizil degiskenler, dogrudan
Olciilememeleri nedeniyle nesnel ve giivenilir bigimde degerlendirilmesi en gii¢
yapilardan biridir (Bond & Fox, 2021).

Bu noktada, klasik 6l¢me yaklagimlarinin siirliliklart ortaya ¢ikmaktadir.
Dogrudan gozlenemeyen gizil yapilar1 daha gecerli ve giivenilir bigimde 6l¢mek
amaciyla gelistirilen Madde Tepki Kuramu, gizil 6zellikleri niceliksel olarak ifade
etmeyi amaglayan matematiksel bir yaklagimdir. Bu kuramin temel varsayimu, bir
bireyin bir maddeye verdigi yanitin, bireyin yetenek diizeyi ile maddenin
Ozellikleri arasindaki farkin bir fonksiyonu olmasidir.

Madde Tepki Kurami kapsaminda Rasch analizi, madde zorlugu ve
kolayligim1 temel parametre olarak ele almasiyla 6zgiin bir konuma sahiptir.
Danimarkali matematik¢i Georg Rasch tarafindan 1960 yilinda gelistirilen bu
model, caligilan veri setinin olusturulan 6l¢iim modeline uygun olup olmadigini
arastirir (Rasch, 1960). Rasch modeli yardimi ile modele iyi uyum gdsteren
veriler elde edilebilir (Andrich, 2004). Bu modeller, bireylerin test maddelerine
verdikleri yanitlar1 matematiksel olarak modelleyerek hem bireylerin yetenek
diizeylerini hem de maddelerin zorluk parametrelerini ayni 6lgek tizerinde tahmin
etme olanagi sunmaktadir (Jenkinson vd., 2011; Khine, 2020). Boylece gizil
degiskenlerin Ol¢iimii miimkiin hale gelmekte ve elde edilen verilerden daha
saglam, karsilastirilabilir ve genellenebilir sonuglar elde edilmektedir. Bir
degiskenin Rasch 6l¢iimii yapilirken, maddeler o degisken icin en kolaydan en

' Dr. Ogr. Uyesi, Bilecik Seyh Edebali Universitesi, Tip Fakiiltesi, Biyoistatistik ve
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zora dogru artan bir siireklilik iizerinde kavramsal olarak siralanacak sekilde
tasarlanir (Waugh, 2010).

Baglangicta Rasch modeli egitim alaninda gelistirilmis, daha sonra sosyal
bilimlerde ve ozellikle saglik alaninda hasta tarafindan bildirilen sonuglarin
degerlendirilmesinde yaygin bi¢imde kullanilmaya baglanmistir (Boone vd.,
2014). Giiniimiizde ise Rasch modeli, klinik arastirmalar ve halk saglig
caligmalar1 kapsaminda giderek daha fazla kullanmilmaktadir. Fizik tedavi ve
rehabilitasyon (Jimbo vd., 2025), yasam kalitesi (Tennant vd., 2004; Lin vd.,
2019; Kangwanrattanakul, 2025; Gu vd., 2025) ve farkli saglik ¢iktilar1 gibi gizil
degiskenlerin ic¢sel yap1 gegerliliginin incelenmesinde gegerlik ve giivenirligi
arttiran gliclii bir ara¢ olarak kabul edilmektedir. Rasch analizi hem yeni 6lgek
gelistirme siireclerinde hem de mevcut oOlgeklerin gegerlik ve giivenirlik
analizlerinde bagvurulan etkili bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bu kitap boliimiiniin amaci, egitim, psikoloji ve saglik alaninda yaygin olarak
kullanilan Rasch modeline bir giris sunmaktir. Kitap boliimiinde Rasch analizi
teorik agidan ele alinacak, model tiirleri ve analiz g¢iktilar1 degerlendirilecek,
Rasch analizinin uygulanmasinda kullanilacak yazilimlar tamitilacak ve
biyoistatistikteki uygulama alanlar1 ortaya konulacaktir.

2. RASCH ANALIZININ AVANTAJLARI

Rasch modeli, bireylerin yetenek diizeyleri ile maddelerin giicliik diizeylerini
ortak bir 6l¢lim ekseninde inceleyen bir analiz yontemidir (Debelak vd., 2022).
Model, olasilik kuramina dayali olarak, bireyin belirli bir maddeye dogru cevap
verme olasiligl, bireyin yetenek diizeyi ile madde giicliigii arasindaki farka gore
tahmin edilir. Bu fark logit ad1 verilen, negatiften pozitife dogru uzanan siirekli
bir olgek iizerinde ifade edilir. Bdylece bireyler yeteneklerine, maddeler ise
zorluk diizeylerine gore ayni Olcekte siralanir. Bir bireyin bir maddeye dogru
yanit verebilmesi, yetenek diizeyinin ilgili maddenin gii¢liik diizeyinden yiiksek
olmasina baghdir (Elhan ve Atakurt, 2005; Tennant ve Conaghan, 2007; Pallant
ve Tennant, 2007).

Rasch modelinde yanit yapisinin Guttman tipi olmasi beklenir. Bu hiyerarsik
6l¢iim yaklagiminda, zor bir maddeye dogru yanit veren bireyin, daha kolay
maddelere de yiiksek olasilikla dogru yanit vermesi ongdriiliir. Dolayisiyla,
yiiksek yetenekli bireylerin diisiik yeteneklilere kiyasla daha zor maddeleri dogru
cevaplama olasiliklar1 daha yiiksektir (Elhan ve Atakurt, 2005; Tennant ve
Conaghan, 2007).

Klasik Test Kurami’nda toplam puan, maddelere verilen cevaplarin dogrudan
toplanmasiyla elde edilir. Fakat bu yaklasim bazi bazi sinirliliklar igermektedir.
Olgek kategorilerinin esit aralikli olmamas1, maddelerin farkli zorluk diizeylerine
sahip olmasi, kayip verilerin bulunmasi ve ham puanlarin dogrusal dlgeklerle
ifade edilememesi bu yontemin sinirliliklara 6rnek olarak gosterilebilir. Rasch
analizi, sz konusu sorunlarin biiyiik 6l¢lide asilmasina olanak saglayan giiglii bir
yontemdir. Ayrica, analizlerin yalmzca gozlenen veriler {izerinden



gerceklestirilebilmesi ve kayip veriler i¢in ek diizeltmelere ihtiya¢ duyulmamasi
yontemin 6nemli avantajlari arasinda yer almaktadir (Elhan ve Atakurt, 2005).

Klasik Test Kurami ve Rasch analizi, yetenek kestirimi agisindan farklilik
gostermektedir. Likert tipi 6l¢eklerden elde edilen veriler, Klasik Test Kuraminda
esit aralikl1 6l¢cek gibi degerlendirilerek toplam puan lizerinden bireylerin yetenek
diizeyleri belirlenir. Ancak verilerin sirali yapisi nedeniyle bu yaklasim
yanliliklara yol acabilir (Wang vd., 2025). Buna karsilik Rasch analizi, Likert
Olceklerini esit aralikli logit 6lgeklerine doniistiirerek yetenek diizeylerini logit
degerleri iizerinden tahmin etmektedir. Bdylece iki yaklasimda elde edilen
dagilim ozellikleri (carpiklik, basiklik) farklilik gostermektedir. Ayrica, Klasik
Test Kuraminda tim maddeler yetenek kestirimine esit katkida bulunurken,
Rasch analizinde bireylerin yetenek diizeyi madde parametrelerinden bagimsiz
olarak kestirilir.

Rasch modeli, arastirma bulgularin1 daha etkili bir sekilde gorsellestirmeye
olanak tanir. Wright haritalar1 kullanilarak bireylerin veya bir hasta grubunun
yetenek diizeyi gorsel olarak sunulabilir. Haritada bireylerin yetenek diizeyi ile
maddelerin zorluk diizeyi ayni eksen iizerinde gdsterilir. Bireyin ya da grubun
ortalamasiin altinda kalan maddeler dogru yanitlanmasi beklenen maddeleri,
iistiinde kalanlar ise dogru yanitlanmasi beklenmeyen maddeleri temsil eder
(Boone, 2020).

Bunun yami sira Rasch analizi, Ol¢iim yanlhihigmi arastirmak igin de
kullamlabilir. Ornegin, gelistirilmis bir testin ya da &lgegin erkek ve kadin
katilimeilart ayni sekilde 6l¢iip 6lgmedigi incelenebilir. Bu tiir karsilagtirmalarda
testin her iki grup i¢in de ayni islevi yerine getirdiginden emin olmak 6nemlidir.
Rasch analizinde bu amagcla diferansiyel madde fonksiyonu (DIF) yontemi
uygulanir (Boone, 2020).

3. RASCH MODELININ VARSAYIMLARI

Rasch modelinin temel varsayimlari asagida Ozetlenmistir (Rasch, 1960;
Pallant vd., 2006; Tennant vd., 2004):

e  Yerel bagimsizlik: Ayni gizil 6zellik diizeyine sahip bireylerin, maddelere
verdikleri yanitlar birbirinden bagimsizdir. Gizil degisken kontrol altina
alindiktan sonra, bireysel maddelere verilen yanitlar arasinda anlamli bir iliski
bulunmamalidir.

e  Tek boyutluluk: Testte yer alan her bir madde yalnizca tek bir yeterligi
Olcmekte olup, modelin tek boyutluluk kosulunu saglamasi gerekmektedir.

e  Monotonluk: Bireylerin dogru yanit verme olasilig1, yetenekleri arttik¢a
monoton olarak artar.

e Kisiden bagimsiz madde kestirimleri: Madde konumlari, bu kestirimlerin
yapilmasinda kullanilan bireylerden bagimsizdir.

e Maddeden bagimsiz birey kestirimleri: Bireylerin konumlari, bu
kestirimlerin yapilmasinda kullanilan maddelerden bagimsizdir.



Verilerin bu kosullar1 karsilamasi, logit 6l¢eginde madde ve kisi konumlariin
anlamli bir sekilde yorumlanmasini ve kullanilmasim destekler.

4. RASCH MODELLERIi

Rasch modellerinin ¢ikis noktasini, egitim 6lgmeleri alaninda 6grencilerin
basar1 testlerindeki performanslar1 olusturmaktadir. Klasik test kuraminda elde
edilen toplam puanlar, cogunlukla yalnizca gozlenen verilere baghdir ve
bireylerin gercek yeterlik diizeylerini tam anlamiyla yansitmayabilir. Rasch
modeli ise bireyin bir maddeye dogru cevap verme olasiligini, bireyin yetenek
diizeyi ile maddenin zorluk parametresi arasindaki farka dayal1 olarak tanimlar.
Boylece, dlgiimler madde bagimsizligi ve kisi bagimsizligr ilkeleri ¢ercevesinde
daha genel gecer bir yap1 kazanir.

Iki ve daha fazla cevap kategorisi i¢in farkli Rasch modelleri bulunmaktadir.
Olgekteki maddeler, iki sonuglu ise ikili Rasch modeli (dichotomous model);
ikiden fazla sonuglu ise kismi kredi modeli (partial credit model) ya da
derecelendirme 6l¢egi modeli (rating scale model) kullanilmaktadir.

4.1. ikili Rasch Modeli

Ikili Rasch modeli Rasch ailesinin en temel modelidir. Iki kategorili maddeler
(evet/hayir, katiliyorum/katilmiyorum, var/yok vb.) i¢in kullanilan Rasch modeli,
bireyin bir maddeyi dogru yanitlama olasiliini, bireyin yetenek diizeyi (6) ile
maddenin zorluk parametresi (B) arasindaki farkin lojistik fonksiyonu olarak
tanimlamaktadir. Bu model, Danimarkali matematik¢i Georg Rasch tarafindan
1960 yilinda gelistirilmistir (Rasch, 1960).

Buna gore, birey tek basamag basartyla gectiginde “1” puan,
basaramadiginda ise “0” puan almaktadir. Bu modelde yalnizca maddenin zorluk
parametresi (f;) degil, ayn1 zamanda bireyin yetenek diizeyi (8;) de tahmin
edilmektedir. Dolayisiyla, incelenen 6zelligi 0; olan i. bireyin, zorluk diizeyi B;
olan j. maddeyi dogru yanitlama ve buna bagli olarak 1 puan alma olasilig
asagidaki formdil ile ifade edilmektedir (4.1):

e(ei_Bj)

Pl = 1180 = oy

4.1)

4.2. Kismi Kredi Modeli

Kismi kredi modeli, ikiden fazla kategorili maddelere verilen yanitlarn
degerlendirilmesinde kullanilan bir Rasch modelidir (Wright & Masters, 1982).
Bu modelde, yanitlar yalnizca dogru/yanlis ikiligine indirgenmez; bunun yerine
dogruluk kavrami genisletilerek ara diizey kategoriler iizerinden derecelendirme
yapilir. Boylece orta diizeyde yetenege sahip bireylerin de kismen
kredilendirilmesi miimkiin hale gelmektedir.

Kismi kredi modeli 6zellikle asagidaki durumlarda yaygin olarak tercih edilir:

e  Cok asamali ¢6zlimleme gerektiren maddelerde,



o Farkli asamalarin dogru cevaplanma derecelerinin 6nemli oldugu
durumlarda,

e  Likert tipi 6lgeklerde yanit kategorileri arasindaki araliklarin maddeden
maddeye farklilik gosterdigi dlgiimlerde.

Bu model kapsaminda, yetenek diizeyi 0 olan i. bireyin, j. maddeden x yanitini
alma olasilig1 asagidaki formiil ile ifade edilmektedir (4.2):

exp Y-o(6: — Bjx)
;cn=io exp Zf:o(ei - .Bjt) ’

Pijx = = 0, 1,...,ml- (42)

Denklem 4.2’de

6i: i.bireyin yetenek diizeyi,

Bj: j.maddenin zorluk parametresi,

m;: maddenin maksimum kategori sayisidir.
4.3. Derecelendirme Olgegi Modeli

Derecelendirme o6lgegi modeli, o6zellikle Likert tipi Olgeklerde siklikla
kullanilmaktadir. Bu modelde, elde edilen veriler siralama 6lcegi diizeyinde olup
esit aralikli olgek diizeyine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Derecelendirme
6lcegi modeli ile siralamali 6lgegi diizeyindeki veriler logaritmik doniisiim ile
esit aralikli logit 6l¢egine doniistiiriiliir.

5’li  Likert tipinde (Kesinlikle katilmiyorum=1, Katilmiyorum=2,
Kararsizim=3, Katiliyorum=4, Kesinlikle katiliyorum=5) bir 6l¢egi ele alalim.
Bir birey ‘Katilmiyorum’ kategorisini sectiginde ‘Kesinlikle Katilmiyorum’
yerine “Katilmiyorum” kategorisini secerek ilk basamagi tamamlamis, ancak
‘Katilmiyorum® yerine ‘Kararsizim’ kategorisini segemedigi ig¢in ikinci
basamakta basarisiz olmustur.

Derecelendirme 6lgegi modelinde, basamaklarin zorluk diizeylerinin tiim
maddeler i¢in ayni oldugu varsayilmaktadir. Bu varsayim, Kismi kredi modeli
icinde madde basamaklarinin asagidaki sekilde ayristirilmasiyla elde edilir (4.3):

Bjx = Bj+ 1 (4.3)

Bu esitlik, kismi kredi modeli denklemi igerisine yerlestirildiginde
derecelendirme 6l¢egi modeli elde edilir. Bu modele gore, i. bireyin j. maddeden
x kategorisini se¢me olasilig1 su sekilde formiile edilir (4.4):

P Zi:‘j((g" — (6 + ™) X =0,1,..,m; (4.4)
k=0 €XP YEo(6: — B + 7¢))

Pijy =
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Burada:

0i: i.bireyin yetenek diizeyi,

Bj: j-maddenin zorluk parametresi,

m;: maddenin maksimum kategori sayist,

7k k.kategori esik parametresidir (Bond & Fox, 2021).

5. RASCH ANALIZINDE CIKTILAR VE YORUMLAMA

Rasch analizinin uygulanmasinda siklikla kullanilan Winsteps programi ile
olusturulan Wright haritalarinda, logit birimleri ile 6lgeklendirilmis dikey bir
cizgi bulunur. Logit 6l¢egi aralikli bir 6lgme diizeyine sahip oldugundan, dikey
Olcegin herhangi bir noktasindaki esit uzakliklar aymi biyikliige karsilik
gelmektedir (Bond & Fox, 2021).

Rasch analizi yazilimlarinin bir¢ok siirlimiiniin iirettigi haritalarda maddeler
madde numaralar1 ile, her bir bireyin performansi ise bir ‘X’ sembolii ile
gosterilmektedir. Kiiglik veri setlerinde ‘X’ tek kisiyi gosterirken, biiyiik veri
setlerinde birden fazla kisiyi gosterebilir; X’in temsil ettigi kisi sayis1 da ‘#
karakteri ile haritanin altinda yazilir.

Her madde ve birey, kestirilen degerine gore logit Ol¢egi iizerinde
konumlandirilir. Daha yiiksek degere sahip bireyler daha yetenekli, daha yiiksek
degere sahip maddeler ise daha zordur (Bond & Fox, 2021; Boone, 2014; Boone,
2016). Ornegin; egitim testlerinde kisi parametresi dgrencinin yetenegini, madde
parametresi ise maddenin kolayligini temsil eder; yetenek diizeyi yiikseldikge ve
madde daha kolay oldukc¢a, dogru yanit verme olasiligi artar. Saglik bilimlerinde
ise kisi parametresi bireyin depresyon diizeyini, madde parametreleri ise
depresyonla iligkili belirli semptomlar1 yasama riskini gosterebilir.

Her Wright haritasinda, dikey ¢izginin her iki yaninda ‘M, S ve T” sembolleri
bulunur. Haritanin madde tarafindaki ‘M’ maddelerin giigliik ortalamasini
gosterir. ‘S’ harfi ortalamanin bir standart sapma istii ve altini, ‘T’ harfi ise
ortalamanin iki standart sapma lstii ve altim1 temsil eder. Ayni harfler kisi
6l¢iimleri i¢in de benzer bilgiyi sunmak amactyla kullanilir (Boone vd., 2014).

MEASURE PERSON - MAP - ITEM
<more>|<rare>

2 +
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Bu calismada hastalarin depresyon dizeylerini 6lgmeye yonelik 15 maddelik
bir 6lgek 75 kisilik bir 6rnekleme Winsteps programinin iicretsiz versiyonu olan
Ministeps’te uygulanmistir. Calismada kullanilan veriler ise Excel’de simiilasyon
yolu ile elde edilmistir. Rasch analizi sonucunda elde edilen Wright haritas1 Figiir
1’de sunulmustur. Haritanin sol tarafinda bireylerin depresyon diizeyleri, sag
tarafinda ise Olcek maddelerinin zorluk parametreleri yer almaktadir.
Katilimcilarin biiyiik cogunlugu -2 ile -1 logit araliginda yogunlagsmaktadir; bu
da orneklemin genel olarak diisiikk diizeyde depresif semptomlar bildirdigini
gostermektedir. Maddelerin ise gogunlukla 0 ile +1 logit araliginda yer aldig1 (6r.
madde 6, 7, 11, 12), yalnizca birka¢ maddenin gorece kolay (6r. madde 9, 10)
veya zor (6r. madde 13, 15) oldugu dikkat ¢cekmektedir. Harita, 6l¢cegin 6rneklem
igin gorece zorlayict oldugunu gostermektedir. Ozellikle diisiik semptom
diizeylerini ayirt etmede sinirl hassasiyete sahiptir.

Rasch uyum istatistikleri, bireylerin ve verdikleri yanitlarin Rasch dlgme
modelinin 6ngdrdiigli yamit diizeniyle ne kadar ortlistiigiinii gosterir. Madde
uyum istatistikleri, bir maddenin ait oldugu modele uygunlugu uyum i¢i ortalama
kare (infit MnSq) ve uyum dis1 ortalama kare (outfit MnSq) degerleri ile kontrol
edilmektedir. Uyum i¢i ve uyum dis1 istatistikleri, sifir ile sonsuz arasinda
degisen ki-kare degerleri olarak hesaplanir. Rasch modeline tam uyum gdsteren
maddelerin ortalama kare degerleri 1’dir (Linacre, 2002). Literatiirde, uyum ici
ve uyum dis1 ortalama kare degerlerinin 0,5-1,5 aralifinda; DIF karsithiginin
0,5’in altinda; madde ve kisi giivenirliginin 0,70’in i{izerinde; ayirma
indekslerinin ise 2’nin {izerinde olmasi gerektigi belirtilmektedir (Lin vd., 2019a;
2019b; Mamun vd., 2022). Bununla birlikte, baz1 ¢aligmalarda uyum i¢i ve uyum
dist ortalama kare degerleri icin kabul edilebilir aralik 0,6-1,4 olarak
onerilmektedir (Bond & Fox, 2021). Bir maddenin ortalama kare degerinin bu
degerlerin {izerinde olmasi, maddenin uyumsuz (underfit) oldugunu
gostermektedir. Bunun yani sira, ortalama kare degerinin diigiik ¢ikmasi ise
maddenin asir1 uyumlu (overfit) oldugunu ifade etmektedir (Wright, 1994;
Linacre, 2002; Bond & Fox, 2021).

Maddelerin kolay/zorluk durumlarina ait standart hata (RMSE), asir1 uglarda
bulunan degerler disindaki tiim degerler i¢in 6lgme hatasi olarak bulunur. Rasch
analizi sonucunda elde edilen uyum istatistiklerinde ayrica uyum i¢i ve uyum dis1
ZSTD degerleri incelenmelidir. Bu deger, madde ve kisiler igin standart
agirliklandirilmamis uyum istatistigi olarak tanimlanir. Deger araligi (-2, 2) olan
ZSTD, en iyi uyumu ortalamanin 0, standart sapmanin 1 oldugu durumda saglar.

Rasch modelinde giivenirlik hem bireyler hem de maddeler igin
kestirilmektedir. Kisi glivenirligi, 6l¢egin bireyleri ne kadar iyi ayirt edebildigini
gosteren bir kestirimdir (Wright & Masters, 1982). Bu kavram, sifir ile sonsuz
arasinda deger alan ve kisi Ol¢limlerinin standart hata birimleri cinsinden
dagilimini ifade eden kisi ayirma indeksi ile ifade edilir (Panayides vd., 2013).
Kisi ayirma indeksi kisileri yeteneklerine gore siniflandirir. Madde giivenirligi
ise, maddelerin yanitlayici 6rneklem tarafindan ne olglide ayirt edilebildigini
gosterir. Madde ayirma indeksi ise madde hiyerarsini belirler (Linacre, 2009).
Kisiler i¢in glivenirlik katsayis1 kisilerin siralanabilirliginin  yeniden
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iiretilebilirligini, maddeler i¢in gilivenirlik katsayis1 maddelerin zorluk
diizeylerinin yeniden {iretilebilirligini inceler (Lin vd., 2019). Dolayisiyla etkili
bir dlglim i¢in hem yiiksek madde ayirt ediciligi hem de yeterli kisi ayirma
giivenirligi gereklidir (Wright & Masters, 1982).

Sonu¢ olarak, Rasch analizi c¢iktillarina iliskin Wright haritalari, uyum
istatistikleri ve gilivenirlik Olgiitleri birlikte degerlendirildiginde, 6l¢egin hem
bireyler hem de maddeler agisindan olgiim kalitesi hakkinda kapsamli bilgi
sunmaktadir. Bu gostergeler, saglik alanindaki oOlceklerin gegerlik ve
giivenirliginin saglanmasinda kritik rol oynamaktadir.

6. KULLANILAN YAZILIMLAR

Gizil degiskenlerin Ol¢iilmesi ve analiz edilmesi, klinik aragtirmalar ve
epidemiyoloji alaminda giderek 6nem kazanmaktadir. Ozellikle hasta bildirimine
dayali sonuglarin kullanimimin artmasiyla birlikte, Rasch analizi saglik
bilimlerinde yaygin bigimde kullanilmaya baslanmistir. Geleneksel istatistik
paket programlari, ¢ogu zaman bu 6zel alanda madde analizi yapmaya veya
model parametrelerini tahmin etmeye olanak tanimadigi i¢in arastirmacilar, bir
Olcegin 6lgme Ozelliklerini analiz edebilmek igin ¢esitli 6zel yazilimlara ihtiyag
duymaktadir. Rasch analizini uygulayabilmek i¢in yaygin kullanilan programlar
Ozetlenmigtir:

ConQuest: Wu ve arkadaglar1 (2007) tarafindan gelistirilen ConQuest, Quest
yaziliminin gelistirilmis siiriimiidiir (Wu vd., 2007). ikili, derecelendirme &lgegi,
kismi kredi ve ¢cok boyutlu Rasch modellerinin yani sira, ConQuest programi ¢ok
degiskenli Rasch modellerini de analiz edebilir. Ozellikle egitim dlgmelerinde
biiylik 6l¢ekli veri setlerinin analizi igin tercih edilmektedir. Madde ve kisi
parametrelerini ayni anda tahmin edebilmesi ve ¢ok boyutlu yapilar
modelleyebilmesi en biiyiik avantajlarindandir.

TAM: Agik kaynak kodlu R ortaminda kullanilan TAM paketi, birlesik ve
marjinal maksimum olasilik yontemleri ile Rasch modellerini tahmin etmektedir.
Cok boyutlu Rasch modelleri ve karma modeller {izerinde calisilabilir. R
kullanicilari igin iicretsiz ve iyi bir alternatiftir.

Winsteps: WINSTEPS, Rasch analizi igin en yaygin kullanilan
programlardan biridir. Chicago Universitesi’nde gelistirilmis olan programin son
giincellemesi Linacre tarafindan 2009 yilinda yapilmistir (Linacre, 2009) Tek
boyutlu Rasch modellerini galistirabilir; hem ikili (dichotomous) hem de ¢ok
kategorili (polytomous) veri setlerini analiz edebilmektedir. Parametrelerin
tahmini i¢in birlesik maksimum olasilik yontemini kullanir. Program, madde ve
kisi parametrelerinin tahmin edilmesinin yani sira Wright haritas1 (madde-kisi
haritas1) olusturma ve model uyum istatistiklerini raporlama gibi gelismis
ozellikler sunmaktadir. Ayrica, sinirh islevsellige sahip licretsiz 6grenci stirlimii
de mevcuttur.

Digram: Kreiner (2003) tarafindan gelistirilen Digram, ikili ve coktan
secmeli maddeler i¢in Rasch analizi yapabilen iicretsiz bir yazilimdir. Kullanimi
nispeten basit olup temel analiz ihtiyaglarini karsilamaktadir.
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Facets: Linacre tarafindan gelistirilen ve c¢ok-ylizlii Rasch 6lgme modeli)
uygulamalar1 i¢in tasarlanmistir (Linacre, 1994). Klasik Rasch modellerinden
farkli olarak yalnizca maddeleri degil; aday, degerlendirici, gorev ve ortam gibi
ek boyutlar1 da modele dahil eder. Ozellikle performansa dayali
degerlendirmelerde ve 6znel yarginin s6z konusu oldugu durumlarda tercih
edilmektedir. Facets, madde ve kisi haritalari, degerlendirici yanlilik analizleri ve
model uyum istatistikleri gibi ayrintili ¢iktilar sunar.

RUMM2030: RUMM2030 6zellikle saglik bilimleri alanindaki arastirmacilar
tarafindan siklikla tercih edilmektedir. Grafiksel ara yiizii ile kullanic1 dostudur.
Parametre tahmini, eslesmeli kosullu maksimum olasilik y&ntemine
dayanmaktadir. Program ile ikili Rasch modeli, derecelendirme 6l¢egi modeli ve
kismi kredi modeli dahil olmak {izere ¢esitli Rasch modeline
uygulanabilmektedir. Program, madde uyum istatistiklerini detayli bi¢imde
raporlamakta ve grafiksel c¢iktilar saglamaktadir. Ayrica tek boyutluluk
varsayiminin test edilmesi ve yanlilik (DIF) analizleri i¢in de islevsel modiiller
igermektedir (Andrich vd., 2010).

7. BIYOISTATISTIKTE UYGULAMA ALANLARI

Biyoistatistik, saglik bilimlerinde yalnizca klinik arasgtirmalarin degil, 6lgme,
degerlendirme ve karar verme siireclerinin de bilimsel bir temele
dayandirilmasini  amaglayan bir disiplindir. Gilinlimiizde 0&zellikle hasta
bildirimine dayali sonu¢ Olglimleri, yasam Kkalitesi oOlgekleri, psikososyal
degerlendirme araglar1 ve klinik Olgeklerin gelistirilmesi gibi alanlarda 6lgiim
hatalarini en aza indiren, giivenilir ve gegerli 6l¢cme yontemlerine duyulan ihtiyag
artmaktadir. Bu agidan bakildiginda, em yeni 6lgek gelistirme siireclerinde hem
de mevcut Olgeklerin psikometrik Ozelliklerinin  incelenmesinde Snemli
avantajlar sunmaktadir (Elhan Atakurt, 2005; Pallant & Tennant, 2007; Tennant
& Conaghan, 2007; Jenkinson vd., 2011). Ozellikle siral1 yanit kategorilerinin
aralikli 6lgeklere doniistiiriilmesinde Rasch modeli klasik test kuramina dayali
yaklasimlara giiclii bir alternatif olusturmaktadir.

Rasch analizinin biyoistatistikte kullanim amaglarindan bazilar1 asagidaki gibi
siralanabilir:

e  Gizil degiskenlerin dl¢iilmesi

Rasch modeli, gézlenemeyen Ozelliklerin (6rnegin depresyon diizeyi, agn
siddeti, islevsel bagimsizlik gibi) dogrudan &lgiilemeyen ancak maddelere
verilen tepkiler araciligiyla tahmin edilen boyutlarin1 6l¢gmeye olanak tanir.

e  Ordinal verilerin aralikh 6l¢eklere doniistiiriilmesi

Klinik aragtirmalarda siklikla kullanilan Likert tipi 6lgekler ordinal yapiya
sahiptir. Rasch modeli sayesinde bu tiir veriler, logit Glgeginde aralikli
Ol¢iimlere doniistiiriilerek daha hassas analiz yapabilir

e Olgek gelistirme ve uyarlama
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Olgek maddelerinin zorluk diizeylerinin, islevselliginin ve model uyumunun
degerlendirilmesi, tek boyutluluk ve 6lgcme esdegerligi gibi psikometrik
ozelliklerin test edilmesi Rasch analiziyle miimkiin hale gelir.

e Kilinik karar siireclerine katkisi

Tedavi etkinliginin degerlendirilmesinde kullanilan 6lg¢eklerin - Glgme
hassasiyeti, hasta gruplar1 arasinda farklarin dogru sekilde ortaya konulmasi
i¢in kritik Gneme sahiptir.

Rasch analizi, veri setlerinde uyum istatistikleri (infit, outfit) ile madde
performansinin incelenmesinde, diferansiyel madde fonksiyonu ile maddelerin
farkli alt gruplarda esit gorev gorlip gérmediginin test edilmesi, kisi madde-
haritasi ile bireylerin yetenek diizeyleri ile maddelerin zorluk diizeylerinin ayni
Olcek iizerinde karsilagtirilmasi, giivenilirlik katsayilar ile (aymrma indeksi,
ayirma giivenirligi) ile 6l¢egin ayirt edici giiciiniin degerlendirilmesi alanlarinda
kullanilmaktadir.

Saglik bilimlerinde Rasch analizinin uygulama alanlarina; yagam kalitesi
Olcekleri (Tennant vd., 2004; Lin vd., 2019; Kangwanrattanakul, 2025; Gu vd.,
2025), anksiyete, depresyon (Pallant vd., 2006; Faulkner vd., 2025), tiikenmislik
sendromu (Bartholomew vd., 2025) ve uyku bozuklugu (Mamun vd., 2021;
Westergren vd., 2025) gibi psikiyatrik hastaliklarin degerlendirilmesinde
kullanilan 6lgekler, fizik tedavi ve rehabilitasyon (Jimbo vd., 2025) alaninda
uygulanan yoOntemlerin etkinliginin 6l¢iimii, epidemiyolojik c¢alismalarda
toplumsal saglik gostergeleri, klinik denemelerde hasta bildirimine dayali
sonuglarin 6l¢limii 6rnek olarak verilebilir.

8. SONUC VE GELECEK YONELIMLER

Rasch analizi, biyoistatistikte Ol¢me kalitesini artiran, klinik kararlarin
bilimsel dogrulugunu giiclendiren ve saglik arastirmalarina metodolojik derinlik
kazandiran bir yontemdir. Sosyal bilimlerden saglik arastirmalarina kadar pek
¢ok alanda 6lgme araglarimin gelistirilme ve kullanilma bigimini koklii bigimde
etkilemistir. Ozellikle hasta odakli sonuglarin giderek dnem kazandig1 yeni tip
aragtirmalarinda, Rasch modelinin kullanimi sadece metodolojik bir tercih olarak
degil, ayn1 zamanda klinik gegerlilik agisindan kritik bir rol oynayacaktir.
Boylece Rasch analizi, hem Ol¢gme bilimleri hem de uygulamali saglik
arastirmalari i¢in stratejik bir arag olarak konumunu gii¢clendirmektedir.

Gelecekte, yapay zeka ve makine 6grenmesi tabanli algoritmalar ile Rasch
analizi sonuglarinin biitiinlestirilmesi saglik degerlendirmeleri i¢in yeni firsatlar
sunabilir. Bu sayede bireysellestirilmis saglik degerlendirmeleri, egitim
planlamalar1 ve tedavi stratejileri daha dogru ve hassas bi¢imde
olusturulabilecektir. Aym1 zamanda, ¢ok boyutlu Rasch modelleri, latent
regresyon ve hiyerarsik Bayes yontemleriyle entegrasyon, birey-madde
etkilesimlerinin daha karmasik yapilarinin incelenmesine olanak taniyabilir. Son
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olarak, Rasch analizi hakkindaki farkindaligin artirilmasi, yontemle ilgili yanlis
uygulamalarin dnlenmesini ve bilimsel giivenilirligin yiikselmesini saglayacaktir.
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Comparison of Supervised Machine
Learning Algorithms on
Classification of Skin Cancer Data

Sinan Saracli’

Introductionln recent years, the rapidly advancing field of artificial
intelligence algorithms has simplified the application of analytical methods used
in scientific research to any existing dataset. While a high level of programming
knowledge was previously required to understand deep learning algorithms,
technological advancements have significantly facilitated the use of software.
Consequently, deep learning and machine learning methods have started to be
used in various medical disciplines, which has, in turn, enhanced the quality of
the research conducted.

Machine Learning describes a set of methods commonly used to solve a
variety of real-world problems with the help of computer systems, which can
learn to solve a problem instead of being explicitly programmed to do so (Koza
et al., 1996). For instance, instead of explicitly telling a computer system which
words within an tweet would indicate it to contain a customer need, the system
(given a sufficient set of training samples) learns the typical patterns of words
and their combination which results in a need classification (Kiihl et al., 2020).

Supervised Learning (SL), Unsupervised Learning (UL), Reinforcement
Learning (RL) and Recommender Systems (RS) are the types of Machine
learning. SL is based on the comparison of computed and expected output, that is
learning refers to computing the error and adjusting the error for achieving the
expected output. UL is termed as learned by its own by discovering and adopting,
based on the input pattern. In this learning the data are divided into different
clusters and hence the learning is called a clustering algorithm. RL is based on
output with how an agent ought to take actions in an environment so as to
maximize some notion of long-term reward. A reward is given for correct output
and a penalty for wrong output and RS can be defined as a learning technique by
virtue of which online user can customize their sites to meet customer’s tastes
(Das et. al., 2015).

Image classification which belongs to the main research content of image
processing has a broad application prospect in many sciences, such as object
recognition, content understanding and image matching (Jiao, et al., 2021). The
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Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGB), K-Nearest Neighbors
(KNN), and Support Vector Machine (SVM) are Machine Learning classifiers
suitable for analyzing high-dimensional and complex data and developing
valuable predictions. (Moldovanu, et al., 2025).

Dermatology, as a visually intensive field, is at the precipice of an Al
revolution. The association for the advancement of Al defines it as “the scientific
knowledge of the mechanisms underlying mind and intelligent behavior and its
implementation in machines” (Hernandez-Orallo et al.,2016). Because skin
disease diagnosis is mostly based on visual perception, computer vision
algorithms may be able to recognize skin lesions based on their morphology
(Chan et al., 2020; Das et al., 2021). It is further predicted to surpass heart disease
as the main cause of mortality and the biggest obstacle to extending life
expectancy in the next decades. (Han et al.,2006; Minko et al, 2013; Siegel et al.,
2023; Tiwari et al, 2023; Hasan et al, 2023a; Hasan et al. 2023b).

Evaluating both benign and malignant neoplasms is vital, particularly due to
the increasing incidence of skin cancers and complications associated with the
condition (Rogers et al., 2012; Glazer et al., 2017). Skin cancer has multiple
etiologic factors, with UV radiation-induced DNA damage and oncogenesis
being the most prominent. Preventive strategies, such as sunscreen application,
are essential in reducing risk (Haddad et al., 2025). After evaluation by a trained
healthcare provider, a biopsy is typically performed, and histopathological
evaluation helps confirm the diagnosis and differentiate the type of skin cancer
from other conditions (Elston et al 2016). Different types of skin cancer are given
visually in Figure 1.

Types of Skin cancers
Cell Basal Cell
mto Squam: °‘¢’>Sma Gittionia Melanoma
Epidennls{wr . ‘
Dermis
Subcutaneous

e

Fig.1. Different types of skin cancer (Source: Hasan et al. 2023b)
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Materials and Methods

The skin cancer images used in this study were obtained from the Kaggle
platform (https://www.kaggle.com/). The dataset is divided into two classes:
benign and malignant. The dataset used in the study was split into training and
test subsets, with an 80% and 20% ratio, respectively. Both classes were
organized to be balanced within the training and test subsets.

Sample images from the dataset are presented in Figure 2. Benign samples are
located in the first row, and malignant samples are in the second row. Examining
the structure of the visuals, it is noteworthy that benign lesions have more regular
boundaries and homogeneous colors, while malignant lesions exhibit more
irregular borders and heterogeneous color distributions.

malignant malignant

Figure 2. Sample images from the dataset

In the analysis section of the study, for Image Preprocessing, all images were
rescaled to 224x224 pixel dimensions to ensure model compatibility.
Furthermore, pixel values were normalized to the range of 0—1 during the training
and testing phases. The Keras ImageDataGenerator class was used for loading
and scaling the images.

For Feature Extraction, classification was not performed directly on the raw
pixels; instead, color-based features were extracted to create a more meaningful
feature space. Feature extraction was carried out using the following steps:

1. Color Space Transformation: Images were converted from the RGB
color space to the CIE-LAB color space. This transformation allows
for a color representation that is more compatible with human visual
perception.

2. Statistical Moments: The mean, standard deviation, skewness, and
kurtosis values were calculated for the L, A, and B channels of each
25



image. This resulted in a total of 12 statistical features (four statistical
moments for each channel).

3. Histogram-Based Features: Normalized histograms with 256 bins
were generated for the L channel in the range [0,100] and for the A
and B channels in the range [—128,128]. These histogram values
quantitatively represented the color distribution of the images.

4. Feature Vector: The statistical moments and histogram-based features
were combined for each image to obtain the final feature vector.

Classification Models

In this study, three different machine learning methods were utilized for the
classification of the color-based features extracted from the skin cancer images:
Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Logistic Regression, and Random
Forest. These models were selected due to their widespread use in the literature
for both medical image analysis and general classification problems, their
tendency to demonstrate high performance, and the different methodological
advantages they offer.

XGBoost is an optimized version of the gradient boosting algorithm based on
decision trees. Chen and Guestrin (2016) demonstrated that XGBoost is effective
on sparse datasets, resistant to overfitting through regularization (L1 and L2),
and computationally fast on large-scale datasets. The literature emphasizes that
XGBoost offers strong generalization performance, particularly in cases with
high-dimensional feature spaces (Nielsen, 2016). However, the model's primary
disadvantages are the requirement for tuning a large number of hyperparameters
and its limited interpretability (Zhang et al., 2020). In this study, XGBoost was
chosen due to its ability to model the non-linear relationships within the high-
dimensional feature set, which consists of color histograms and statistical
moments.

Logistic Regression is one of the most frequently used linear methods for
binary classification problems. It is widely applied in medicine and social
sciences due to its simplicity, interpretability, and its ability to produce a
probability output (Hosmer et al., 2013). Among the advantages of Logistic
Regression are the direct interpretability of the model coefficients and the ability
to adjust the decision threshold according to clinical applications. However, it
may show limited performance on complex and non-linear data structures
because of its assumption of a linear decision boundary (Peng et al., 2002). In this
study, Logistic Regression was used as a fundamental baseline model for
comparison with more complex models.

The Random Forest algorithm, proposed by Breiman (2001), is an ensemble
learning method based on building numerous decision trees using random subsets
of features and samples, and then combining their predictions through voting.
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The most significant advantages of Random Forest are its high generalization
success, its ability to model complex interactions between features, and its
insensitivity to feature scaling (Cutler et al., 2007). Furthermore, it has been
reported in the literature to show high performance, particularly in biomedical
image classification (Rodriguez-Galiano, et al., 2012). However, it is noted that
there may be bias in variable importance measures and that the model's
interpretability is limited (Strobl et al., 2007). In this study, Random Forest was
chosen because of its potential to capture the complex distributions of the
histogram-based features.

Findings

Findings of the study is given below in Table 1 — Table 5 detailly. To compare
the classification performances of the model, the Evaluation metrics are
calculated as given below.

TP
TP+FN

Recall =

Precision =
TP+FP

PrecisionXRecall

F1-Score =2 x

Precision+Recall

Here, TP denotes true positive, TN true negative, FP false positive, and FN
false negative.

Table 1. Image numbers in training and test subsets

Data set Benign Malignant Total
Training 1440 1197 2637
Test 360 300 660

Table 1 indicates that, a total of 2,637 images were used for training and 660
images for testing in the dataset. It can also be seen that the class distributions are
relatively balanced.

Table 2. Classification performance of XGBoost

Class Precision Recall F1-Score
Benign 0.92 0.86 0.89
Malignant 0.84 0.91 0.87
Total 0.88 0.88 0.88
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According to Table 2, the XGBoost model achieved an accuracy of 88.18%.
While high precision (92%) was achieved for the benign class, high recall (91%)
stood out for the malignant class. This suggests the model tends to reduce false
positives in benign diagnoses and false negatives in malignant diagnoses. In a
clinical context, a high recall value for the malignant class can be said to be
advantageous as it reduces the risk of overlooking samples carrying the disease.

Table 3. Classification performance of Logistic Regression

Class Precision Recall F1-Score
Benign 0.86 0.8 0.83
Malignant 0.78 0.84 0.81
Total 0.82 0.82 0.82

Table 3 indicate that, the Logistic Regression model provided an accuracy of
82.12%. While precision is high for the benign class, recall is relatively high for
the malignant class. The overall performance is lower compared to XGBoost,
suggesting that the assumption of a linear decision boundary is limited when
dealing with complex color distributions.

Table 4. Classification performances of Random Forest

Class Precision Recall F1-Score
Benign 0.92 0.81 0.86
Malignant 0.8 0.91 0.85
Total 0.86 0.86 0.86

According to Table 4, the Random Forest model achieved an accuracy of
85.61%. The model is strong in terms of precision (92%) in the benign class and
has a high recall value (91%) in the malignant class. Although this tendency is
similar to XGBoost, the overall accuracy remained slightly below that of
XGBoost.

Table 5. Classification metrics of XGBoost, Logistic Regression and Random Forest

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
XGBoost 0.88 0.88 0.88 0.88
Logistic 0.82 0.82 0.82 0.82
Regression

Random Forest 0.86 0.86 0.86 0.86
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According to the comparative results in Table 5, the highest accuracy and most
balanced performance were obtained by the XGBoost model (88%). Random
Forest ranked second with 86% accuracy, while Logistic Regression showed the
lowest performance with 82% accuracy. Particularly, the high recall values in the
malignant class reveal that the XGBoost and Random Forest models are stronger
compared to Logistic Regression.

Results and Conclusion

Studies on medical image processing reveal that classification-based
approaches are widely used for the diagnosis of specific diseases. Moving from
this point, the current study utilized an existing skin cancer dataset to classify
images into benign and malignant categories using three different deep learning
algorithms. Precision, Recall, and F1 Score were considered to determine the
most successful of the three methods, and XGBoost was identified as the top-
performing method with a precision of 88%. Compared with the other studies it
can be said that its not a surprising result.

In addition to the network features used for deep learning, the image quality
and volume of the data utilized for training and testing are also critical for model
performance. Considering the results obtained from this study within its existing
limitations, it is hoped that this research will serve as a guiding framework for
future studies conducted by researchers in this field. Like many other studies
performances of XGBoost is much better than the others, which causes the reason
of recommending this model for similar studies.
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