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Bu arastirmada, “DOG-OD deseninde nasil bir ortak degisken kullanmaliyiz?” sorusuna
yanit aranmistir. Bu amagla, Kernel esitleme ile esitlenmis puan ortalamalari ve esitleme
hatalarinin birer i¢sel, ortak degiskenlerin 6zelliklerinin digsal, esitlemedeki regresyon
modelinde agiklanan varyans oraninin hem igsel hem dissal degisken oldugu yol modeli
incelenmistir. Arastirmada TIMSS 2019 matematik 8. sinif Tirkiye, Fransa, Isvigre ve
Amerika veri setlerinde 3 ve 4. kitap¢iklar (Asama 1); 4. sinif Kanada veri setinde 2, 3,4, 5
ve 6. kitapgiklar (Asama 2) kullanilmigtir. Veriler IEA IDB Analiz Programi (v.4.0) ile
dizenlenmig analizlerin tamami i¢in RStudio (version 1.3.959) ara yuzu kullaniimistir. Kayip
veri ile basa ¢ikma yontemi olarak hot-deck atama yapiimistir. DOG-OM deseni icin KTK
ve MTK’ye dayall Kernel esitleme, DOG-OD deseni igin dncelikle ortak maddelerden alinan
toplam puan kategorik hale getirilerek olusturulan ortak degiskenler sonra Asama 1’de 23,
Asama 2'de 36 kategorik ortak degisken kullaniimistir. Asama 1’de 114, Asama 2'de 126
esitleme yapilmis ve sonuglar u¢ degerler ¢ikarildiktan sonra yol analizinde kullaniimistir.
Arastirmanin sonucunda DOG-OM deseninde KTK’deki sonuglarda standart hatalar daha
disuk, MTK’de esitlenmis puan ortalamalari daha ylUksektir. Ortak maddelerin ortak
degisken olarak kullanildigi DOG-OD desenindeki sonuglar, 6zellikle ankor madde her iki
asamada da Ug¢ ya da bes kategorili oldugunda DOG-OM deseni ile benzerdir. Asamalar
birlikte dasUnuldiginde frekans dagilimlari arasindaki farkin, test puanlari ile ortak
degisken arasindaki iliskinin mutlak degerinin; ortak degiskenin ¢arpikliginin ve basikhiginin
mutlak degerinin, P ve Q evrenlerinde ortak degisken ile kurulan regresyon modelinin
aciklanan varyans oraninin anlamli olarak esitleme sonuglarini etkiledigi; maddelerin ortak

degiskene gore DMF icerip icermemesinin ise etkilemedigi gorulmustar.

Anahtar sozciikler: test esitleme, Kernel esitleme, ortak degisken, ortak degiskene goére

esitleme, ortak degigken deseni



Abstract

In this research, “What kind of covariate should we use in NEC design?” search for an
answer to the question. For this purpose, the path model in which the mean score and
equating errors equating with Kernel are internal, the covariates’ properties are external,
and the rate of variance explained in the regression model in equating is both internal and
external variable. In the research, TIMSS 2019 mathematics 8™-grade in Turkey, France,
Switzerland and America datasets (Phase-1); 4"-grade in Canadian dataset (Phase-2). The
RStudio interface was used for all analyzes whose data were arranged with the IEA IDB
Analysis Program. Hot-deck imputation has been made for coping missing data. 114
egualizations were made in Phase 1 and 126 in Phase 2, and the results were used in the
path analysis after removing the outliers. As a result of the research, standard errors were
lower in the results of NEAT design in CTT, and the equating mean scores in IRT were
higher. The results in NEC design, in which the common items are used as a covariate, are
similar to NEAT design, especially when anchor item has three or five categories. When
phases are considered together, the difference between the frequency distributions is the
absolute value of the relationship between the test scores and the covariate; The absolute
value of the skewness and kurtosis of the covariate and the explained variance proportion
of the regression model established with the covariate in the P and Q populations

significantly affect the equating results.

Keywords: test equating, Kernel equating, covariate, equating with covariate, covariate

design
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Bolim 1
Giris
Bu bélimde arastirmaya temel olan problem durumu, arastirmanin amaci ve 6nemi,

arastirmanin problemi belirtilmis, arastirmanin sayiltilari ve sinirliliklari ile birlikte bazi

tanimlar verilmigtir.

Problem Durumu

Bir meslek sahibi olmak ailelerin gocuklarindan beklentisi oldugu gibi toplumun da
kendi varigini ve kurallarini siirdirmek igin bireylerden beklentisidir. Iyi bir meslek sahibi
olmak igin iyi bir Universite, iyi bir lise, iyi bir ortaokul gibi egitim sisteminin kademelerini
tamamlamak gerekmektedir. Dunyanin bir¢ok Ulkesinde oldugu gibi Ulkemizde de bu
kademeler arasindaki gegislerde sinavlar uygulanmaktadir. Bu sinavilarin sonuglari
sayesinde hem okullara 6grenci secimi yapilmakta hem de sistemin ve sistemde yer alan
tum elemanlarin kendisini gelistirmesi ve guncellemesi i¢in geri bildirim mekanizmalar
olusturulmaktadir. Bu geri bildirimler; Glkelerin egitim politikalarinin, felsefelerinin gézden
gecirilmesi, iller ve okullar arasindaki 6gretim faaliyetlerinin incelenmesi, sinif igi 6gretim ve
degerlendirme tekniklerinin glincellenmesi, 6grenciye ve veliye 6grencinin dizeyi hakkinda

bilgi verilmesi gibi birden fazla amagla kullanilabilmektedir (Erden, 1998).

Burs hakki kazanma, goérevde ylkselme, meslek igin belge alma, ordu,
yuksekogretim, Universite ya da ortadgretim kurumlarina kabul gibi 6nemli kararlarda
sinavlar kullaniimaktadir. Bu sinavlarin sonuglarina goére 6grenciler birer birey olarak
toplumda yer edinme yarisina girmis olmaktadir. Adaylar, yalniz tek bir sinav hakki ile “ya
¢cok sey kaybedebilir ya da ¢ok sey kazanabilirler’ (Buyukozturk, 2016). Yiksek performans
beklentisi nedeni ile kendilerini bikkin ve baski altinda hisseden 6gdrencilerin kaygi duzeyleri
de artmaktadir. Yine bu sinav sonuclari 6grencilere, velilere, okullara birer 6dul-ceza

mekanizmasi olarak yansitildiginda da istenmeyen sonuglar yagsanmaktadir. Ciktilari bu



denli 6nemli olan sinavlar, ylksek-riskli sinavlar olarak adlandiriimaktadir (Kumandas &
Kutlu, 2015). Amerika’da SAT (Scholastic Assessment Test) ve ACT (American Collage
Testing), isve¢'te SweSAT (Swedish Scholastic Assessment Test) gibi ulusal sinavlar genis
dlcekli yiksek-riskli sinavlardir. Ulkemizde ise OSYM (Olgme, Segme ve Yerlestirme
Merkezi Baskanhgi) tarafindan uygulanan YKS (Ylksekogretim Kurumlari Sinavi), KPSS
(Kamu Personel Segcme Sinavi), ALES (Akademik Personel ve Lisansustu Egitimi Giris
Sinavi), YDS (Yabanci Dil Bilgisi Seviye Tespit Sinavi), YOKDIL (Yiksekdgretim Kurumlari
Yabanci Dil Sinavi) ve MEB tarafindan uygulanan liselere gegis sistemi (LGS) sinavi bu
sinavlar arasindadir. Sonug degerlendirmeye yonelik bu sinavlar segme igslemini 6grencileri
puanlarina gore siralayarak gerceklestirmektedir. Bu durumda dogru ya da yanlis
isaretledikleri ve hatta bos biraktiklari bir soru bile 6grencilerin yerlesecedi okulu
etkilemektedir. Bu sinavlara ek olarak Ekonomik isbirligi ve Kalkinma Orgiiti (OECD)
tarafindan uygulanan PISA (The Programme for International Student Assessment) ve
Uluslararasi Egitim Basarilarini Degerlendirme Kurulusu (IEA) tarafindan uygulanan TIMSS
(Trends in International Mathematics and Science Study) gibi 6grenci gelisimini izlemeye
yoénelik uluslararasi sinavlar da genis Olcekli testlerdir. Bu arastirmada da dért yilda bir
uygulanan TIMSS 2019 matematik uygulamasina iligskin veriler kullanilimigtir. TIMSS
uygulamasinda, dort ve sekizinci sinif 6grencilerinin matematik ve fen bilimleri alanlarindaki
performanslarinin belirlenmesi igin biligssel testlerin yani sira katilan égrencilere, velilerine,
ogretmenlerine ve okul muddurleri icin de anketler kullaniimaktadir. Bu sayede 6grencilerin
gelisimlerinin yani sira Ulkelerin egitim sistemleri izlenebilmekte ve egitim politikalarini
yonlendirebilecekleri kanitlar da elde edilebilmektedir (MEB, 2020; Mullis ve ark., 2020).
Ulkemizde ise dgrencilerin Ust dizey diisiinme becerilerinin lglilmesine ydnelik MEB
tarafindan yapilan Akademik Becerilerin izlenmesi ve Degerlendiriimesi (ABIDE) projesi ve
okul égrenmelerini izlemeye yonelik yapilan Ogrenci Basarisinin Belirlenmesi Sinavi
(OBBS) bu uluslararasi sinavlar ile benzer amaglar dogrultusunda uygulanmistir. Genis
Olgekli testler, egitim programlarinin degerlendiriimesinde, 6gretimin aksayan yanlarinin

belirlenmesinde ve giderilmesinde, 6grenci-6gretmen-okullar hakkinda verilecek kararlarda



siklikla kullaniimaktadir (Cakan, 2003). Bu genis 6lgekli testlerin sonuglarina gére alinacak
onemli kararlarin isabetli olabilmesi ise gecerli, glivenilir ve adil dlgme slrecleri ile mimkin

olmaktadir.

Olgme siirecleri dolayli ya da dogrudan olabilmektedir. Fiziksel bir bilyiikliikle temsil
edilebilen, dogrudan gézlenebilen, iyi tanimlanmig birimleri ve bir dlgegi olan degiskenlerin
Olciimesinde gecerlik, glvenirlik ve o6zellikle adalet sorunlarinin olmadigi séylenebilir
(Turgut & Baykul, 1992). Egitimde ya da psikolojide ise yapilan tim élgmeler dolaylidir
(Morgan, 2013). Olgeklerin arastirilan ézelligi mimkin olan en az hata ile tam, dogru ve
adil dlgebilmesi, karar vericilerin bireyler hakkinda verdikleri yargilarin dogrulugunu pozitif
yonde etkiler. Olgekler araciligi ile bireylerde var olan &zelliklerin, niteliklerin
sayisallastiriimasi, bireylerin dlgtlen 6zellige sahip olus derecelerinin (performanslarinin)
belirlenmesi saglanmaya calisilir (Crocker & Algina, 2006). Bireylerin performanslarindaki
farkhliklar, bireylerin kisisel 6zelliklerinden, kullanilan testin 6zelliklerinden ya da bireylerin
bu testin baglamina karsi duyarliliklarindan kaynaklanabilmektedir. Bir élgme aracinin
amaglarindan biri de bu farkliliklarin yalniz bireysel farklardan kaynaklanmasini saglamak
(madde etkisi), 6lgiimlerin amaglanan kullanimi igin gecgerli yorumlar yapilabilmesine olanak
saglamaktir. Olglilmek istenen yapiyla ilgisi oimayan 6zellikler nedeniyle bireylerin avantaj
ya da dezavantajinin olmadidi durumlarda ise bir gegerlik konusu olan “test adaleti”
saglanmis olur (American Educational Research Association, 2014). Fakat bir testin hem
testi uygulayanlar hem de teste giren tum gruplar i¢in adil oldugunu sdylemek pratikte ¢cok
muamkuin degildir (Lord, 1980). Bu nedenle, degisen madde fonksiyonu, yanlilik, esitleme ve
baglama calismalarinin her biri test adaletini saglamak amaciyla incelenen Oolgme

konularidir. Bu arastirmada da esitleme konusu ele alinmistir.

American Educational Research Association (2014) tarafindan yayinlanan “Egitim
ve Psikolojideki Testler icin Standartlar” kitabinda test esitlemenin amaci, alternatif
formlardan elde edilen test puanlar arasindaki glglik farkini dizelterek puanlarin birbiri

yerine kullaniimasini saglamak olarak belirtilmigtir. Alternatif formlar, bir testin ayni igerik ve



istatistiksel 6zelliklere gore olusturulmus, ayni kosullar altinda uygulanmis farkli formlaridir.
Bu formlardan alinan puanlarin ayni dlgek Uzerine yerlestirilerek formlarin birbiri yerine
kullanilabilmesinin saglanmasi siireci test esitleme olarak tanimlanmistir. Ornegin;
yuksekdgretime 6grenci kabul sdrecini dusinelim. Farkli kabul kosullar olmakla birlikte
genel olarak ALES, Yabanci dil puani ve lisans not ortalamasi Olcltleri ile aday 6gdrenciler
basvuru yapabilmektedir. ALES ve dil puanlari (e-YDS, YDS, YOKDIL) bes yil siire ile
gegcerlidir ("Lisansisti Egitim Ogretim Yoénetmeligi," 2016, 04 20). Yilda iki kez ALES, dort
kez e-YDS ve iki kez YOKDIL yapilir (OSYM Sinav Takvimi, 2020). ALES icin 10 farkli
zamandaki 10 sinava, dil puani i¢in 30 farkli zamandaki 30 sinava giren farkli 6grencilerin
puanlari adaylik icin gecerlidir. Bu tur tekrarli yapilan sinavlarda adaylarin tartistigi
konulardan biri ayni 6zelligi 6lgmek igin hazirlanan ve ayni amagla kullanilan sinavlardan
birinin digerinden daha kolay ya da zor oldugu yénundedir (Kolen & Brennan, 2014; Wu ve
ark., 2016). O zaman, bu sinavlardan alinan puanlar karsilastirilabilir mi? Biraz daha
Ozellestirirsek; diger tum dlgutlerden esit puan alan iki adaydan biri zor sinavdan 89, digeri
kolay sinavdan 90 puan almis olsun. 90 puan alan adayin yluksekdgretime kabul edilirken
89 puan alan adayin kabul edilmemesi dogru bir karar midir? Benzer bir durum A ve B gibi
farkh test formlari olan sinavlar igin de gecerlidir. Ayni sorular farkli sirayla testte yer alsa
bile bazi test formlari 6grencilere hep daha kolay gelir: “Ben B grubu olsaydim daha ylksek
puan alirdim.” Bdyle bir durumda zor testten ve kolay testten ayni puani alan iki bireyin
Olgulen o6zellige ayni derecede sahip oldugu sdylenebilir mi? Bir test geligtiricisinin
gelistirdigi iki test formundan ayni puani alan iki kisinin Ol¢ilen 6zellige sahip olma
duzeylerinin ayni oldugunu sdyleyebilmesi icin testlerin psikometrik kanitlarini yeterli

dizeyde ortaya koymasi gerekir (Kolen & Brennan, 2014).

Bu tartismalarin 6nline gegmek igin ayni test formu tekrarli olarak kullanilabilir ya da
birbirine ¢ok benzeyen mumkinse paralel formlar uygulanabilir. Uygulamada birbirine
tamamen paralel formlar olusturmak neredeyse mimkin degildir. Ustelik ayni formlarin

kullanildigi farkli oturumlarda sorularin adaylar arasinda paylasiimasi, ayni formun tekrarh



uygulanmasinda ise adaylarin hatirlama ya da aktarma etkileri gecerlik ve gulvenirlik
sorunlari olarak ortaya ¢ikmaktadir (Haladyna & Downing, 2004). Bu nedenle sinavda yan
yana oturanlara, farkli gtinlerde ya da birden fazla kez sinava girenlere genellikle farkli test
formlarinin verilmesi istenir (Petersen ve ark., 1989). Sinavlardaki sorularin halka arz
edilmesi yine testin gelecekteki formunda baska maddelerin kullaniimasini gerektirir. Konu
kapsaminin eskimesi, bilginin glncellenmesi ve gelismesi gibi nedenlerle sorularin
degistiriimesi ya da yeni sorular eklenmesi istenebilir. Bodyle durumlarda farkh
uygulamalarda ayni sorularin kullanilmasi daha da glgclesmektedir. Bu durumlarda ayni
Ozelligi olgmek icin hazirlanan ve sonuglari ayni amag¢ icin kullanillacak farkl test
formlarindan alinan puanlarin birbirinin yerine kullaniimasi gerekmektedir (Gonzalez &
Wiberg, 2017; Hambleton & Swaminathan, 1985). iste bu puanlari karsilastirabilmek ve test
formlarini birbiri yerine kullanilabilecek duruma getirmek igin izlenmesi gereken proseddrler
bulunmaktadir. Bu sire¢ “Test Esitleme” olarak ifade edilmektedir (von Davier, 2013).
Yanitladigi test formundan bagimsiz olarak adaylarin dlgilen 6zellige sahip olma
derecesinin olabildijince en dogru sekilde belirlenmesi igin testlerin esitlenmesi gerekir

(Tan, 2015).

Test uygulayicilar tarafindan farkli formlarinin esitlenmesi planlanan testlerde ilk
once esitleme desenine karar vermek gerekmektedir. Clnku kullanilacak maddeler, evren
ve Orneklem secimi gibi konular da veri toplama surecinde esitleme desenleri ile birlikte
belirlenmektedir. Ortak evrene dayali desenler (Andersson & Wiberg, 2014)
kullanilabilecegi gibi ortak madde ya da teste dayali desenler (Akin Arikan, 2017;
Andersson & Wiberg, 2017; Kim ve ark., 2006; Kumlu, 2019; Moses ve ark., 2011; Moses
ve ark., 2010; Ozglirlik, 2019; Tanberkan Suna & Tan, 2017; Uysal, 2019; Wiberg & von
Davier, 2017; Yildinm Seheryeli ve ark., 2021) de literatirde siklikla kullaniimaktadir. Son
yillarda ise bu iki ydntemin diginda bir bakis acisi ile ortak degiskene dayal yontemler (Akin
Arikan, 2020; Altintas & Wallin, 2021; Branberg & Wiberg, 2011; Sansivieri, 2017; Wiberg

& Branberg, 2015; Yurtgu, 2018) de incelenmeye baglanmistir.



Ortak evren, ortak madde ya da ortak degiskene dayali yéntemlerden birinde
verilerin toplanmasindan énce her bir yontemin sinirliliklari g6z éninde bulundurularak
desen secip esitleme sureci planlanmalidir. Ortak evrene dayali desenler; tek grup,
es/denk/rasgele grup ve dengelenmis grup desenleridir. Tek grup deseninde tek bir
ornekleme her iki form da uygulandigi igin katimcilarin yeteneklerindeki farklilik kontrol
altina alinabilir. Fakat katilimcilar ilk testten etkilenerek diger testi yanitlamaktadir. Sira
etkisi nedeniyle testlerin guclikleri arasindaki fark dogru belirlenemeyebilir (Gonzalez &
Wiberg, 2017). Rastgele gruplar deseninde seckisiz olarak belirlenen ve olcllen 6zellik
bakimindan birbiri ile ayni ya da denk olan gruplara formlarin uygulanmasi gerekmektedir.
Bu nedenle genis érneklemlere ihtiya¢ duyulur. Bunun yaninda test formlarinin tamamen
ayni 6zelligi dlgtagine iliskin glgld kanitlar gereklidir (Kolen & Brennan, 2014).
Dengelenmis grup deseninde ise evrenden secilen tek drneklem seckisiz olarak ikiye ayrilir.
ik gruba énce verilen test ikinci gruba ikinci sirada verilerek her iki testi de tiim katilimcilarin
yanitlamasi saglanir. Bu desen kii¢ik érneklemlerde de iyi ¢alissa da kullanislihdi disiktir
(American Educational Research Association, 2014). Ortak maddeye dayali yontemlerde
ise gruplar arasinda denklik aranmaz, ortak maddelerin kullaniimasi gruplarin 6élgllen
Ozellik acisindan farkliliklarini yansitmasini saglar. Her iki formda da gruplarin yanitladigi
ortak maddeler ya da testler yer alir. Burada ortak maddelerin testin tamami ile ayni 6zelligi
Olcmesi ve guclik agisindan da testi temsil etmesi beklenmektedir. Hatta her iki testte de
ortak maddelerin ayni sira ile ayni konumda bulunmasi gerekir (American Educational
Research Association, 2014; Gonzalez & Wiberg, 2017; Kolen & Brennan, 2014). Genis
Olgekli testlerde her yil sinava girenler farklilastigi icin ortak evrene dayali desenlerde
gruplarin denk olmasini saglamak neredeyse imkansizdir. Denk olmayan gruplar igin ortak
maddeye dayali desenlerin kullaniimasini zorlastirici en biyudk neden ise test guvenligidir.
Test formlarinin gruplara tekrarli veriimesi ya da ayni maddelerin kullaniimasi maddelerin
katilmcilar arasinda yayllmasina neden olacaktir. Bu nedenle her iki desen yerine gruplarin

Olgulen 6zellik agisindan yetenek farkliliklarini ayarlamak igin test puanlari tGzerinde etkili



oldugu bilinen bir kovaryant degiskenin kullaniimasi énerilmistir (Branberg, 2010; Livingston

& Lewis, 2009).

Desen sec¢iminin 6nemli oldugu kadar esitleme yontemi de esitleme hatasinin daha
duguk kestiriimesi igin 6nemlidir. Klasik Test Kurami'na (KTK) dayali klasik esitleme
yontemleri 6zdeslik, ortalama, dogrusal ve esit yuzdelikli esitleme olarak siniflandirilirken
Madde Tepki Kurami’'na (MTK) dayali yéntemler gézlenen ve gercek puan esitleme olarak
siniflandirnimistir (Kolen & Brennan, 2014). KTK’ye gore gergek puan, bireyin ol¢ulen 6zellik
acisindan aldigi her testte degismedidi varsayilan ve hatalardan arinik olan puanidir.
Gozlenen puan ise bireyin testteki her bir maddeye verdigi yanitlarin toplami ile hesaplanan
puandir. Gézlenen puan, gercek puan ile tesadufi hatalarin toplamidir. Bu hata érneklem
icin kestirilir ve gruptaki herkes icin ayni degerdedir (Baykul, 2010). MTK’de toplam puan
yerine bireyin testteki maddelere verdigi yanit éruntileri ile ilgilenilir. Bir maddenin dogru
yanitlanma ihtimali, maddenin gugclik ve ayirt ediciligi ile yetenek parametresinin bir
fonksiyonudur. Hata ise her bir madde ve yetenek diizeyi igin ayri kestirilebilir. ilgili
maddenin gugliugu yetenek diuzeyine yaklastikgca ve ayirt ediciligi arttikgca hata azalir
(Hambleton ve ark., 1991). Yine MTK'ye dayal ydntemlerin kullanilabilmesi icin
varsayimlarin da kargilanip karsilanmadigi incelenmelidir. Bu varsayimlar kargilandiginda
KTK'de elde edilen istatistiklerin testin ve grubun 6ézelliklerine bagl olmasi sinirliligi MTK'de
kullanilan yénteme bagh olarak giderilebilmektedir. Cinkii MTK’de madde parametreleri
gruptan, yetenek parametreleri ise maddelerin Ozelliklerinden bagimsiz olarak
kestirilebilmektedir (Baykul, 2010; Crocker & Algina, 2006). KTK'de bireyin yetenegi
degismemesine ragmen Kkolay bir testten ylksek puan alanlarin gergek puani da
yuksektir (Hambleton & Jones, 1993). Burada MTK'ye dayali esitleme ydntemlerinden
once birlikte ya da ayri (moment ya da karakteristik egri ydntemleri ile) kalibrasyon yapilarak
Olcek donlstirme islemi gergeklestiriimektedir (De Ayala, 2009). Bu yontemler kullanilirken
KTK'ye dayal yontemlerde en az 400, MTK’ye dayali yontemlerde Rasch model i¢in en az

400, 3PL model icin en az 1500 kisinin tek bir formu almis olmasi gerekmektedir (Zhu,



1998). Bu yontemlerin disinda hem KTK hem de MTK’ye dayali olarak kullanilabilen Kernel
esitleme yodntemi de bulunmaktadir. Kernel esitleme, kesikli puan dagilimlarini strekli hale
donustiren bir esit ylzdelikli gdzlenen puan esitleme yontemidir. Bu yéntemde 6n ya da
son diuzgunlestirme kullanarak veriler daha tutarli hale gelir, esitleme sonucu daha kiguk
standart hatalar elde edilir ve bu hatalar 6érneklem degiskenliginden daha az etkilenir

(Gonzalez & Wiberg, 2017).

Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmada TIMSS 2019 matematik verileri kullanilarak denk olmayan gruplarda
ortak dedisken deseni ve ortak madde deseninde yapilan gdzlenen puan Kernel esitleme
sonuclari ortak degiskenlerin o6zelliklerine goére karsilastinlmistir. Ortak degiskenin
Ozellikleri olarak goézlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iligkilerin, ortak
degiskene goére maddelerin DMF igerip icermeme durumlarinin, ortak degiskenin P ve Q
evrenlerindeki frekans dagiimlari arasindaki farkin, ortak degiskenlerin basiklik ve
carpikhklarinin, ortak degiskenle yapilan esitlemede kullanilan regresyon modelinin

acikladigl varyans orani ele alinmistir.

Ulkemizde ortak evrene, ortak maddeye dayali birgok ¢alisma (Akin Arikan, 2020;
Ertoprak, 2017; Karagil, 2020; Kumlu, 2019; Ozgirlik, 2019; Tanberkan Suna & Tan,
2017; Uysal, 2019) yapilmis olsa da Kernel esitleme (Akin Arikan, 2017, 2020; Altintas &
Wallin, 2021; Bagci ve ark., 2016 Ekim; Ozsoy, 2021) ve ortak degiskene goére yapilan
esitleme (Akin Arikan, 2020; Altintag & Wallin, 2021; Yurtgu, 2018) ¢calismalarina ¢ok az

rastlanmaktadir.

Bu calisma ile henlz hicbir ulusal sinavimizda kullaniimayan test esitlemenin
onundeki test guvenligi engellerinin ortak degisken kullanilarak giderilebilecegi
disunudlmektedir. Gruplar arasindaki yetenek farkliliklarini ortak degisken sayesinde
giderme ve Kernel egitleme ile daha ki¢uk standart hatalar elde edilerek esitleme yapma,

6lcme ve degerlendirme uygulamalarinin genis Olcekli testlerde de kullaniimasi avantaj



saglayacaktir. Bu calismada “Nasil bir ortak degisken kullaniimali?” sorusuna yanit
aranacagindan bu calismanin ortak madde bulunmayan testlerin esitlenmesinde
kullanilacak degiskenleri segmede 6n bilgi teskil edecegi distnulmektedir. Dolayisiyla bu
calisma genis Olgekli sinavlarda test adaletinin daha dogru saglanarak kisiler hakkinda

verilen kararlarin gecerliginin arttirlmasina saglayacagi katki acisindan énemlidir.

Arastirma Problemi

Denk olmayan gruplarda ortak degisken (DOG-OD) deseninde ortak degiskenin
Ozellikleri KTK’'ye dayali gozlenen puan Kernel esitleme sonucu elde edilen esitleme
hatasini, esitlenmis ve ham puanlar arasindaki fark puanlarin dagilima iligkin hatalari,
beklenen hata ortalamalarini ve esitleme dogrulugunu nasil etkilemektedir? Bu problem
incelenmeden 6nce ise denk olmayan gruplarda ortak madde (DOG-OM) deseninde KTK
ve MTK’ye dayali esitleme sonuglari incelenmigstir. Bu sonuglar ile denk olmayan gruplarda
ortak degisken (DOG-OD) desenindeki sonuclarin karsilastirilabilmesi icin ortak maddeler
de kategorik hale doénustirllerek ortak degisken olarak kullaniimigtir. Bu déndstlirme
isleminin, gercekte kategorik olan ortak degiskenler ile surekli degisken olan ortak

maddelerle yapilan esitleme sonuglarini incelemeyi kolaylastiracagi distiniimustar.
Alt problemler. Bu galisma kapsaminda asagidaki sorulara yanit aranacaktir.

1. DOG-OM desende KTK ve MTK’ye dayali g6zlenen puan Kernel esitleme yapildiginda
esitlenmis puan ortalamalari (eqYXx), esitleme hatalari (SEE), ylzde goreli hatalar
(PRE), ham puanlar ile esitlenmis puanlar arasindaki fark puanlar ile elde edilen
ortalama hatalar (RMSE) ve esitleme dogrulugu (RMSD) ne dizeydedir?

2. KTK’ye dayali DOG-OM desen ile ortak maddelerin birer ortak degisken olarak modele
dahil edildigi DOG-OD desende yapilan Kernel esitleme sonuglari (eqYx, SEE, PRE,
RMSE, RMSD) ve esitleme fonksiyonlari arasindaki farklara iliskin hatalar (SEED) nasil
dagiimaktadir?

3. DOG-0OD desende KTK’ye dayali gézlenen puan Kernel esitleme yapildiginda;



10

a) ortak degiskenin P ve Q evrenlerindeki frekans dagilimlari arasindaki fark (D);

b) gobzlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iligskinin mutlak degeri (absPR
ve absQR);

c) ortak degiskenin carpiklik ve basikhdinin mutlak degderi (absPCarpiklik,
absPBasiklik, absQCarpiklik, absQBasiklik);

d) testteki maddelerin P ve Q evrenlerinde ortak dediskene goére DMF gosterip
gostermemesi (DMF)

e) P ve Q evrenlerinde ortak degisken ile kurulan modelin agiklanan varyans orani

(PRkare,QRkare);

esitleme sonuclarini ve hatalarini (eqYx, SEE, PRE, RMSE, RMSD) nasil etkilemektedir?

Sayiltilar

e Ankor maddeleri P ve Q evrenlerindeki bireylerin ¢dzme sirasinin diger bir deyigle sira

etkisinin esitleme sonugclarini etkilemedigi varsayilmistir.

e Verisetlerinde madde takimi (testlet) seklindeki maddelerin %50’sini dogru yanitlayanlar

1, digerleri O olarak kodlanmigtir. Dolayisi ile madde takimi etkisi gbz ardi edilmistir.

e Veri setlerinde kismi puanlanan maddelerde %50’sini dogru dogru yanitlayanlar 1,

digerleri 0 olarak kodlanmisgtir.

Sinirhiliklar

e Arastirma kullanilan gergek veri setinin ilgili kitapgiklari (Asama 1 igin 8. Sinif matematik
Tirkiye, Fransa, isvicre ve Amerika veri setlerinin 3 ve 4. kitapciklari; asama 2 icin 4. Sinif
matematik Kanada veri setinin 2, 3, 4, 5 ve 6. kitapciklar) ve veri setindeki degiskenler ile

sinirhdir.

e DOG-OD deseninde Kernel esitlemede hiyerarsik veri yapisi igin bir ¢6zim
bulunmamaktadir. Bu nedenle TIMSS 2019 uygulamasindaki &6grenci, sinif ve okul

agirliklari esitlemeye dahil edilmemigtir.
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e Arastirma sonuglarinda tim parametreleri ayni anda kontrol edebilmek i¢in simulasyon
calismasi yapilmak istenmigtir. Degiskenlerin niteliksel 6zellikleri dikkate alindiginda ortak

degiskene gore denk olmayan gruplar icin esitleme verisi Gretmek uygun gérilmemistir.

e DOG-OD deseninde Kernel esitlemede ortak degiskenler yalniz dig ankor olarak
kullanilabilmektedir. Bu nedenle DOG-OM deseninde de ortak maddeler dis ankor olarak

ele alinmigtir.

e Arastirmanin ikinci asamasinda kullanilan veri setinde B ve C dizeyinde DMF igeren
maddeler bulunmamaktadir. Bu nedenle DMF kosulu asama 2’de incelenememistir.
Tanimlar

e Ankor test: Denk olmayan gruplar deseninde her iki popllasyonun da ortak yanitladigi
maddelerden olusan test.

e Ortak degisken: Denk olmayan gruplarda ortak degisken deseninde esitleme yaparken

her iki populasyonun da gegmis bilgilerine iliskin degisken (Backgraund variable).
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Bolim 2

Aragtirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Bu boélimde arastirmanin kuramsal temellerinden bahsedilmis, ulusal ve

uluslararasi literatirde yer alan galismalara deginilmistir.

Arastirmanin Kuramsal Temeli

Baglama (Linking)

Kisiler hakkinda dogru ve adil kararlar verebilmek igin kullanilan dlgme aracinin
biriminin degerlendirmeye alinan her bir kisi icin ayni olmasi gerekmektedir. Kisiler ayni testi
aldiginda, kisilerin puanlarini karsilastirmada herhangi bir problem yoktur. Fakat test
guvenligi, testi farkli zamanda uygulama vb. nedenlerle herkesin ayni testi alamadigi
durumlarda puanlarin dogrudan karsilastirilabilir olmasini saglamak icin “linking (baglama)”
proseddirlerinin kullaniimasi gerekmektedir (Kolen, 2006). Holland ve Dorans (2006) goére
puanlar arasinda dénisim yapmayi saglayan “baglama’nin tg¢ farkh yolu vardir: Yordama,
Olcekleme ve esitleme. X ve Y birer degisken olmak Uzere; Y puanlari, X puanlarinin
dogrusal bir fonksiyonu olsun. Yordama, ayni evrendeki kisilerin X puanlarini kullanarak Y
puanlarini tahmin etme sirecidir. X puanlari bir testten alinan puanlar olabilecedi gibi
demografik 6zellikler de olabilmektedir (Holland, 2007). Olgekleme, X ve Y puanlarinin
karsilastirilabilir olmasi igin ortak bir dlcege doniustirme sirecidir. Bu nedenle 6lgekleme,
baglamanin dolayh bir yoludur (Holland & Dorans, 2006). Esitleme ise, ayni yapiyi dlgen ve
benzer glglik ve guvenirlikteki farkh test formlarindan alinan puanlarin birbiri yerine
kullanilabilmesini saglama stirecidir (Dorans ve ark., 2010). Test formlarinin igerigi, glgligu
ve testi alan bireylerin yetenek dagilimlan benzerlik gosteriyorsa yatay esitleme, kasitli
olarak zorluk bakimindan farkli tasarlanmasina ragmen ayni genel bilgi ve beceri alanini
6lcmeyi amagclayan testlerde dikey dlgekleme kullaniimaktadir (Zhu, 1998). Yatay esitleme,
test guvenligi nedeniyle ayni genel icerigi 6lgen farkli formlar kullanildiginda; dikey

Olcekleme ise ya dgretmen yapimi testlerde ya da boylamsal izleme ¢alismalarinda ayni
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genel icerigin siniflar/yillar arasinda test edilmesini icerir (Hambleton & Swaminathan,

1985). Bu ¢alisma kapsaminda test egitleme sireci ile yatay esitleme kastedilmektedir.
Test Esitleme (Equating)

Farkh formlar kullanilan testler, igerik olarak ayni olsa da zorluk agisindan farkh
olabilmektedir. Esitleme, zorluk ve igerik acgisindan benzer olusturulmus test formlarindan
alinan puanlar arasindaki, testlerin zorluk diizeylerinden kaynaklanan farkhliklari ayarlamak
icin kullanilan bir suregtir (Kolen & Brennan, 2014). Esitleme, olgekleme yapilacak test
formlarinin kati gereklilikleri olan bir versiyonu olarak dusundlebilir. Bu gereklilikler test
formlarinin ayni yapiyi élgmesi, neredeyse ayni gugluk ve guvenirlik dizeyinde olmalaridir.
idealde iki formun birbirine tamamen paralel olmasi beklenmektedir, dolayisi ile bu durumda
esitleme gerekli degildir. Uygulamada ise paralel formlar olusturmak neredeyse imkansizdir
(Dorans ve ark., 2010). Bu nedenle ham puanlarin genellikle alternatif formlar arasinda
tutarh bir anlami bulunmamaktadir. Lineer ya da lineer olmayan dénusumler kullanilarak
anlamh yorumlar yapilabilir. Bir egitleme strecinin adimlari asagidaki gibi verilmistir (Kolen

& Brennan, 2014).
“1. Esitlemenin amacina karar verme.
2. Alternatif formlar olusturma.

3. Veri toplama icin bir tasarim secme. Esitleme, test formlarinin istatistiksel olarak nasil

farkhlastigina dair bilgi saglamak igin verilerin toplanmasini gerektirir.

4. Veri toplama tasarimini uygulama. Test yonetilir ve veriler tasarimin belirledigi sekilde

toplanir.

5. Bir veya daha fazla operasyonel denklem tanimi segme. Esitleme, formlar arasindaki

ne tur iligkilerin tahmin edilecegi konusunda bir segim yapilmasini gerektirir.
6. Bir veya daha fazla istatistiksel tahmin ydntemi se¢cme.

7. Esitlemenin sonuglarini degerlendirme.” (s.7.)
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2.1.2.1. Esitleme Kosullar. Bir test esitleme calismasi yapabilmek igin testlerin
esitleme kosullarini saglamasi gerekmektedir. Bu kosullardan bazilari bireylerin puanlarina
odaklanirken bazilari da puan dagilimlarina odaklanmaktadir. idealde bir bireyin aldigi
puanin yanitladigi test formundan bagimsiz olmasi beklenir ve bu beklenti puan dagilimlari
icin de gecerlidir. Literatlirde esitleme kosullarinin farkh siniflandirmalar (Angoff, 1971;
Dorans & Holland, 2000; Hambleton & Swaminathan, 1985; Kolen, 1988; Kolen & Brennan,
2014; Lord, 1980; Petersen ve ark., 1989) bulunsa da hepsinde genel anlamda bahsedilen

kosullar asagidaki gibidir:

Ayni yapi/Benzer igerik. Test formlarinin esitlenebilmesi icin ayni psikolojik 6zelligi
(yapiy) 6lgmesi gereklidir. icerik farkli oldugunda yapi da farklilasacagindan esitleme

yapilamaz (Dorans & Holland, 2000).

Simetri. Test esitleme yapilirken formlardan biri referans digeri temel test olarak
isimlendirilir. Simetriklik, test formlarindan hangisi referans ya da temel test olarak

kullanilirsa kullanilsin sonuglarin degismemesidir (Lord, 1980).

Esitlik. Eger dlgmenin hatasi puanlara dahil olmasaydi kisinin alacadi puan, gergek
puanini ifade ederdi. Lord’'un (1980) esitlik 6zelligi her gercek puan (T) icin esitleme
fonksiyonunun kosullu frekans dagilimlarinin Y’nin kosullu frekans dagilimlar ile ayni
olmasidir. Bu dagilimlarin varyansi sifira esit oldugu surece ol¢gimlerin guvenilir oldugu
sdylenebilir. Eger testlerden elde edilen dlglimler guvenilir dedilse esitleme yapilamaz.
Sinava girenlerin populasyonu igin Form Y’deki puanlarin kimdalatif dagihimi G, Form X'teki
puanlari Form Y odlgegine donlstiren fonksiyon eq(x), ayni populasyon icin eq(x)’in

kimulatif dagihmi G* olsun. Esitlik 6zelligi asadidaki gibi tanimlanir:
VT igcin G*leq(x)|T] = G(Y|T)

Bu esitlik eger X ile Y ayni formlar ise saglanir. Pratikte ise bu mimkun degildir. Bu
nedenle daha az kati olan birinci sira esitlik (BSE) tanimlanmigtir. Burada belirli bir gergek

puana sahip olan adaylar Form X'te, Form Y’den aldiklari ile ayni ortalama dénusturidimuis
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puana sahiptir. Daha az kati olan ikinci sira esitlik 6zelligi (ISE) ise esitlemeden sonra
kosullu standart o6lcme hatalarinin alternatif formlar i¢in benzer oldugu dlglde

saglanmaktadir (Kolen & Brennan, 2014; Zhu, 1998).

Gozlenen puan esitlemede ise ortalama esitleme 6zelliginde iki formdaki
donustirtilmis puanlar ayni ortalamaya, lineer esitlemede iki formdaki dondstlriimus
puanlar ayni ortalama ve standart sapmaya sahip olmalidir. Esit ylzdelikli esitlemede lineer
ve ortalama esitleme de gecgerli olmaldir. Lineer esitleme 06zelligi korundugunda ise

ortalama esitleme 6zelligi de gegerli olmalidir (Lord, 1980).

Grup degismezligi. Esitleme sonuglarinin uygulama yapilan gruptan bagimsiz
olmasidir. Esitlemeden elde edilen donusimuin benzer kosullarda da uygulanabilmesi

istenir (Hambleton ve ark., 1991; Zhu, 1998).

2.1.2.2. Esitleme Desenleri. Test formlarinin esitlenmesi planlandiginda hem
pratikte hem de istatistiksel olarak avantajlari degisen, veri toplama desenlerinden birini
se¢cmek gerekmektedir. Bu esitleme desenleri random gruplar, tek grup, dengelenmis tek
grup, denk olmayan gruplarda ortak madde ve denk olmayan gruplarda ortak degisken
deseni olarak isimlendiriimektedir. Gonzéalez ve Wiberg (2017) esitleme desenlerini veri

toplama desenleri olarak isimlendirmis ve asagidaki gibi 6zetlemistir.

Tablo 1 incelendiginde her populasyonda iki grup ya da iki farkli populasyondan
veriler toplanmis gibi gbriinse de herhangi bir sayida populasyondaki herhangi bir sayida
test katihmcisi grubundan veri elde etmek mumkindur. Benzer sekilde, teoride test formu,
ankor test (ortak maddelerden olusan test) ve ortak degisken sayilari da tabloda

belirtilenden fazla olabilir. Asagida bu desenler ayrintili agiklanmigtir.
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Tablo 1 Esitleme desenleri

Hedef P poptlasyonu Q popllasyonu
Populasyon

Desen Grup X Y A C X Y A C X Y A C
Tek Grup G VERING

Gl
Random (Denk) Grup

G2

Gl
Dengelenmis tek grup

G2
Denk olmayan Gl v v
gruplarda ortak madde G2 J
Denk olmayan G1 v v
gruplarda ortak
degisken G2 v v

C: Ortak degisken; A: Ortak test; X, Y: Test formlari

Tek grup deseni (TG). Tek bir populasyondaki tek bir gruba esitlenmesi planlanan
test formlarinin ikisi de uygulanir. Ayni grup her iki testi de yanitladigindan testlerin
zorluklari katilimcilarin yeteneklerinden bagimsizdir. Bu nedenle de en disuk esitleme
hatasina sahip desendir (Livingston, 2014). Klguk 6érneklemlerde kullaniglidir. Bu desenin
ilk dezavantaji formlardan birinin énce uygulanmasi nedeniyle daha sonra uygulanan
formda katilimcilarin yorgun ya da formdaki sorulara agina olmasi nedeniyle diger testin
daha zor/kolay olarak algilanmasi s6z konusudur. Buna ek olarak katilimcilarin her iki formu
da yanitlamasi gerektigi icin uygulama ya da toplam test siresi uzundur (American

Educational Research Association, 2014; Gonzalez & Wiberg, 2017).

Random gruplar deseni (RG). Ayni populasyondan bagimsiz iki grup random olarak
segilir. Her grup yalniz tek bir test formunu yanitlar. Gruplar random olusturuldugu igin her
iki grubun 6lgllen 6zellik agisindan denk oldugu varsayilir. Bu varsayim sayesinde testler
arasindaki gugluk farki, katilimcilarin performanslari arasindaki fark ile agiklanabilir. Bu
desende, gruplardan biri testi farkli zamanda aldiginda katihmcilarin olgunlasma ihtimali

gruplarin denk olmasi varsayimini tehlikeye dusirur (Gonzalez & Wiberg, 2017). Bu
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varsayimin incelenerek esitleme sirecine devam edilmesi puanlarin gecerligini tehlikeye

atmamak acgisindan 6nemlidir.

Dengelenmis tek grup deseni (TG-D). Tek bir populasyondan secilen 6érneklem
bagimsiz iki grup olusturacak sekilde bolindr. Esitlenmesi planlanan test formlarinin ikisi
de uygulanir fakat sirasi farkhdir. ilk formu birinci grup énce yanitlarken ikinci formu diger
grup 6nce yanitlar (Kolen & Brennan, 2014). Kigik érneklemlerde kullanishdir. Tek grup
deseninden farkh olarak sira etkisinin de dikkate alinabilmesi mumkindur fakat yine
katilimcilarin her iki formu da yanitlamasi gerektigi icin uygulama ya da toplam test siresi

uzundur (Gonzalez & Wiberg, 2017).

Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni (DOG-OM). Bu desen, ayni
populasyonda yer almayan kigilere ya da farkli test formlarinin ayni kigiye uygulanamadigi
durumlarda kullaniimaktadir. Farkl populasyonlardaki bagimsiz iki gruba test formlarindan
yalniz biri ve ek olarak her iki gruba da ortak bir test uygulanir. Bu maddelere/teste ankor
denir. Ortak testin esitlenecek olan test ile benzer ortalama ve madde glgligine sahip,
icerik olarak da esitlenecek testi temsil eden bir yapida olmasi, esitlenecek test ile
arasindaki korelasyonun yuksek dizeyde olmasi 6nerilmektedir (Dorans ve ark., 2010;
Wiberg & von Davier, 2017). Bu testten alinan puanlar katihmcilarin puanlarina danhil
edildiginde ortak teste i¢ ankor, dahil edilmeyerek sadece esitleme igin kullanildidinda dis
ankor adi verilir. Bu desenin ilk dezavantaji ortak maddeler katilimcilara daha dnce
uygulandiginda yanitlarn hatirlanabilir ya da katilimcilar maddelerin kullanihg amacini
bilerek bu maddeleri 5Snemsemeden yanitlayabilir. Buna ek olarak standartlastiriimis ya da
genis Olgekli testlerin tasariminda ortak maddelerin yer almamasi da bir sorundur. Ortak
testte maddelerin sirasinin farkli olmasi durumunda sira etkisi tekrar giindeme gelecektir
(Gonzalez & Wiberg, 2017; Kolen & Brennan, 2014). Diger bir sorun da gruplar arasindaki
farkhlik ne kadar fazla ise kullanilan istatistiksel yontemlerin grup ile form farkliliklarini

ayirmasi o kadar zorlagir (Dorans ve ark., 2010; Wiberg & von Davier, 2017).
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Denk olmayan gruplarda ortak degisken deseni (DOG-OD). Esitleme silrecinde
ortak bir test olmadiginda ya da ortak testin 6zellikleri esitieme yapmaya uygun olmadidinda
katilimcilara iliskin ortak bir degiskenin (vekil ya da kovaryant degisken) kullaniimasi ortak
madde desenine 6nemli bir alternatiftir. Bu desenle ortak madde yerine ortak degisken
kullanilarak esitlemedeki grup farkhliklari acgiklanmaya calisilir. Gruplar arasindaki
sistematik farkliliklari en iyi agiklayan ve test ile yuksek iligkili ortak degiskenlerin secilmesi
Onerilmektedir. Boylelikle gruplarin yetenek farki kontrol altina alinabilir. Ayrica ortak
degiskenin kategorilerindeki birey sayisinin ya da dagilimlarinin yaklasik olarak ayni olmasi
da énemlidir ¢inkl grup basarisi yerine katilimcilarin ortak degisken ile dlgtlen 6zellige
sahip olmasi 6n planda olacaktir (Wiberg & Branberg, 2015). Ortak degiskenler dogru
secildigine esitleme hatasi azalarak esitlemenin dogrulugu artmaktadir. Esitlenecek
gruplara goére yanllik iceren bir degisken segildiginde ise degerlendirmenin yanl olmasi
sebebiyle test adaleti saglanamayacak ve puanlarin gecerligi disecektir (Branberg &

Wiberg, 2011; Wiberg & Branberg, 2015).

2.1.2.3. Esitleme Hatasi. Her olgcme isleminde oldugu gibi esitleme sureci de

rastgele ve sistematik hatalar icermektedir.

Rastgele hata. Esitlemeyi tasarlama ve ylritmedeki temel amag esitlemedeki
tahminlerin hatalarini azaltmaktir. Esitleme surecinde test formlari katilimcilara rastgele
atandigindan esitlenmis puanlarin kestiriminde de 6érneklemeden kaynaklanan hatalarin
ortaya ¢ikmasi kaginilmazdir. Bu hata érnekleme hatasi, tesadifi hata ya da esitlemenin
standart hatasi (SEE: Standard error of equating) olarak isimlendiriimektedir. Kavramsal
olarak rastgele hata tekrarh esitleme streclerinde esitlenmis puanlarin standart sapmasidir.
Orneklem blyUkIigu arttirilarak ya da bu hatayi elimine eden desenler segcilerek esitlemenin
standart hatasi azaltilabilir hatta bu ikisi birlikte yapilarak rastgele hatanin énemsiz héle

gelmesi saglanabilir (Gonzalez & Wiberg, 2017; Zhu, 1998).

Sistematik hata. Esitleme yoénteminin segiminden, esitleme varsayimlarinin ve

kosullarin ihlalinden kaynaklanan hatadir. Gruplar blylk o6lgide farkhlik gdsterdiginde,
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ortak maddeler icerik ve istatistiksel 6zellikler agisindan test formunu temsil etmediginde ya
da bu maddeler bir uygulamadan digerine farkli ¢alistiginda sistematik hatalar meydana

gelir (Kolen & Brennan, 2014; Zhu, 1998).

Zaman ilerledikge esitleme ve Olgekleme slrecine ¢ok sayida form dahil edildiginde
hem rastgele hem de sistematik hatalar birikmektedir. Rastgele hatalar érneklem buyukIGgu
ile kontrol edilebilirken sistematik hatalari kontrol etmek oldukga guctir. Esitleme sirecleri
bu hatalar en aza indirilecek sekilde planlansa da bazi durumlarda ¢ok ylksek hatalarla
kestirimler yapilabilir. Béyle durumlarda esitleme her zaman savunulabilen bir sireg

olmamaktadir (Kolen & Brennan, 2014).

Geleneksel (KTK'ye dayali) esitleme yontemlerinde dogrusal esitleme icin genellikle
form basina en az 400 ve esit yuzdelik esitleme igin en az 1500 kisiden veri toplanmasi
Onerilmektedir. MTK’ye dayali ydntemlerde ise genellikle Rasch model igin 400 ve 3PL
model igin en az 1500 &rneklem buyiklugi gereklidir (Zhu, 1998). Orneklem kiicik
oldugunda ise log-lineer dizgunlestirme ydntemlerinin kullanilmasi ©6nerilmektedir
(Livingston, 1993). Kolen ve Brennan (2014) érneklem buyukliguni belirlemek icin esitleme
hata varyansi ve puan dagilimlarina dayanan formiller ile tek grup ve random gruplar igin
farkh formaller dnermistir. Genel olarak dogrusal esitlemede 1000 drneklem buiyUkligu ile
elde edilen ortalama kesinlik, esit yuzdelikli esitlemede 1500’Un (zerinde 6&rneklem
blyUklGgine ihtiya¢c duymaktadir. Bu durum dogrusal esitlemenin daha iyi oldugu anlamina
gelmemektedir. iliski dogrusal olmadiginda yanlis modelin kullanimindan kaynaklanacak
sistematik hata nedeniyle, esit ylzdelikli esitlemedeki standart hata daha ylksek olsa bile

populasyonun daha dogru bir tahminini saglayabilir.

2.1.2.4. Esitleme Donisiimlerinde Tahmin Ediciler. Olasilik modeli gibi veri
uretme (kestirim) mekanizmalari 8 parametresi ile tamamen karakterize edildiginde bu
modele parametrik model denmektedir. Burada 6’nin elemani oldugu parametre uzayi sonlu
boyutludur. Bu boyut hem sonlu hem de sonsuz parametrelerin karisimi oldugunda model

yari-parametrik olarak isimlendiriimektedir. Bagka bir durumda da olasilik dagilimini
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karakterize eden sonlu dagihimlar olmadiginda yalniz parametrelerin kendileri ile ilgilenilir.
O zaman da model parametrik olmayan model olarak isimlendirilir (Gonzalez & Wiberg,
2017). Bu modeller farkli tahmin ediciler kullanildi§inda farkh sureklilestirme (continuization)

yéntemleri Uretir. Asagida bu tahmin edicilerden bazilari verilmigtir.

Esit yizdelikli esitleme fonksiyonu. G6zlenen puanlarin x1,Xz, ... Xnx ~ Fx Ve y1,Yo, ...
Yny ~ Fy dénusumleri icin parametrik olmayan ampirik bir dagilim fonksiyonudur. X ve Y’nin

kimulatif dagihm fonksiyonlari Fx ve Fy'dir.
p(x) = Fy H(Fx(x)) esitligi...(2.1) ile tamimlanur.

Bu tahmin ediciyi kullanirken dagilimlarin kesikli olmasi problemi devam ettiginden

sureklilestirme icin dogrusal interpolasyon kullaniimaktadir (Gonzalez & Wiberg, 2017).

Esit yuzdelikli esitlemede gbézlenen en ylksek puan ve en disuk puan icin egitleme iligkisi
elde edilir. Bu puanlarin disinda ham puani olan birinin puani esitlenmek istediginde bir
doénisim yapmak mumkidn olmamaktadir, bu sinirliik dizglnlestirme yéntemleri

kullanilarak kismen giderilebilmektedir (Livingston, 2014).

Dogrusal esitleme fonksiyonu. Ortalama, dogrusal, Tucker ve Levine esitleme dahil
olmak Uzere dogrusal bir esitleme fonkisyonu kullanir. Bu tahmin edicide X ve Y’nin
ortalama ve standart sapmalari ile parametrik konum Olcedi puan dagihimlan

kullaniimaktadir. H bir dagilim fonksiyonu olmak tzere,

X—

Fy(x) = H(=2%) ve Fy(y) = H=2Y) olarak tanimlanirsa
Y

ox
o(x;0) = Fy Y (Fy(x; iy, 0x); Uy, 0y) = fy + %(x — uy) esitligi ...(2.2) elde edilir.
Y
Burada 6 parametresi tamamen parametrik olan bir esitleme tahmin edicisinde verileri
ureten puan dagihmlarini ifade etmektedir (Gonzéalez & Wiberg, 2017).

Dogrusal esitlemede, egitlenmis puanlar sinava giren gruba bagli oldugu gibi ayni zamanda
duslk ve ylksek ham puanlarin esitlenmis puanlari, dlgegin sinir puanlarinin disinda

olabilmesi bir sinirhliktir. 50 soruluk bir testten 52 almanin oldukca zor agiklanacagi gergegi
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bulunmaktadir (Livingston, 2014). Bdyle bir durumda ya bu puanlarin sinirlarin disinda
kalmasi kabul edilebilir ya da en ylksek ve en dusik puanlar esitleme slrecine dahil

edilmeyebilir (Kolen & Brennan, 2014).

Kernel esitleme fonksiyonu. Bu fonksiyon hem sonlu parametrelerin hem de dagilim

fonksiyonlarinin ¢ tahmininde yer aldigi yari-parametrik bir tahmin edicidir. r; = Pr (X = x;)

ve s, = Pr (Y = y;) olmak Uzere,
@(x; 0) = Fp ! (Fp, (x;7), 5) esitligi ...(2.3) elde edilir.

Buradar ve s, 7; ve s; elemanlarindan olusan birer vektor, hx ve hy dlizglnlegtirme miktarini

kontrol eden bant genisligi parametreleridir (Gonzalez & Wiberg, 2017).

Bir TG-D deseninde, esit yluzdelikli ve dogrusal olmak (zere iki esitleme fonksiyonu
kullaniimaktadir. Kernel esitieme bant genislikleri optimal dizeyde oldugunda esit yluzdelikli
esitleme fonksiyonuna, genis bant genisligi kullanildijinda ise dogrusal esitlemeye yaklagir
(von Davier ve ark., 2006). DOG-OM deseninde ise ankor maddeler tarafindan saglanan
bilgiyi kullanmanin ¢ yolu vardir. Ankor puanlar esitlenecek puanlari tahmin etmek icin
kullanildiginda son tabakalama esitleme (PSE); simetrik baglanti iligkilerinden yararlanan
zincir esitleme (CE); esitlenecek formlar ile ankordan elde edilen gergek puanlar arasindaki
tahmini iligkilere dayanan Levine gdzlenen puan dogrusal esitleme (Kolen & Brennan,

2014). Bu yontemlerin Kernel esitlemedeki karsiliklari asagidaki Tablo 2'de 6zetlenmistir.

Tablo 2'de goéruldigu gibi Levine gdzlenen puan dogrusal esitlemeye yaklasan bir
Kernel esitleme karsigi yoktur. Bu arastirmada R programindaki kequate paketi (Andersson
ve ark., 2022) kullanilarak Kernel esitleme igin optimal bant genigligi ile son tabakalama

esitleme kullaniimigtir.
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Tablo 2 Esitleme desenlerine gore esitleme fonksiyonlari

Desen Esitleme yontemi Kernel Esitleme Tarl
TG-D Klasik esit ylzdelikli ~ KE optimal bant genigligi ile
Klasik dogrusal KE genis bant genisligi ile

DOG-OM  Zincir esit yuzdelikli KE zincir, optimal bant genisligi ile

Frekans kestirimi esit KE son tabakalama, optimal bant genisligi ile

yuzdelikli

Zincir dogrusal KE zincir, genis bant genisligi ile

Tucker Dogrudan karsiligi olmasa da KE son tabakalama genis bant
genigligi ile)

Braun-Holland KE son tabakalama genis bant genisligi ile

dogrusal

Levine g6zlenen -

puan dogrusal

2.1.2.5. Esitleme Yontemleri. Gonzalez ve Wiberg (2017) esitleme yéntemlerini
Geleneksel, Madde Tepki Kuramrna dayali ve Kernel esitleme yodntemleri seklinde

siniflandirmistir.

Geleneksel egitleme yontemleri. Geleneksel esitleme yontemleri, Klasik Test
Kuramr’ni temel alan yontemlerdir. Esit yUzdelikli, dogrusal ve ortalama esitleme yontemleri

esitleme desenleri icin agiklanmistir.

TG, RG, TG-D desenleri igin esitleme. Esit ylzdelikli esitlemede Y formundaki y
puanlari ile ayni ylzdelik dereceye sahip X formundaki x puanlari tanimlanarak esitleme
islemi yapilir. X ve Y’nin kimulatif dagilim fonksiyonlarinin surekli rastgele degiskenler
oldugu varsayilarak 2.1 esitligi tanimlanir. Tim egitleme doéntsumleri esitlik 2.1’in 6zel
durumlaridir. Dogrusal esitleme test formlari arasindaki zorluk farkhliklarinin tamamen ilk
iki moment (ortalama ve standart sapma) ile tanimlanabilecegi varsayimina dayanir (Esitlik
2.2). Ortalama egitleme yontemi ise X ve Y puan dagilimlar igin konum aileleri
kullanildiginda ya da her iki konum-Olgek dagihmlarinin varyanslarinin esit oldugu
varsayildiginda kullanilir. X ve Y formlarinin yalniz ortalamalari agisindan farkhlastigi

varsayimina dayanir. Egitlik 2.2’de varyanslar egit kabul edilirse

o(x;0) = X + uy — uy esitligi ...(2.4) elde edilir.
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Esitleme desenlerinden ortak evrene dayali TG, RG ve TG-D desenlerinde g¢ikarimlar
yapmak icin 6zel varsayimlara ihtiyag yoktur. Tum veriler tek bir populasyondan elde edildigi
icin her sey dogrudan goézlemlenebilir ve tahmin edilebilir. Fakat DOG desenlerinde
orneklemler farkli popilasyonlara aittir. Bu desende hedef popilasyon T, P ve Q
populasyonlarinin agirliklandirilmasi ile elde edilen sentetik bir popllasyon olusturularak

tanimlanir. wp ve wy populasyonlarin agirliklari, wp,wy2 0 ve wp+w,=1 olmak Uzere;
T=wpP +w,Q esitligi ... (2.5) tanimlanur.

fxp Ve fxq, P ve Q evrenlerinden elde edilen ve T Uzerinde tanimlanan X puan dagilimlari,
frp Ve fyq, P ve Q evrenlerinden elde edilen ve T lzerinde tanimlanan Y puan dagilimlari

olmak lzere;
fxr(x) = wpfxp(x) + wgfxe(x) ve
Frr () = wpfip(¥) + wofro () esitiikleri ...(2.6) elde edilir.

Burada X formunun P, Y formunun da Q evrenlerindeki Orneklemlere uygulanmasi
nedeniyle 2.6 esitligini dogrudan elde etmek mumkun degildir. Bu nedenle hem P hem de

Q populasyonunda bir A ankor testi kullaniimasi gerekmektedir.

DOG-OM deseni igin esitleme. Bir DOG tasariminda kullanilabilecek iki yaklagim
vardir: Zincirleme esitleme (ZE) ve frekans kestirimi esitleme (FKE). FKE’de esitleme
doénlsiminidn olusturuldugu T evrenindeki X ve Y puan dagilimlarini elde etmek igin
sentetik evren kullanilir. ZE yaklagiminda X ve Y formlari A formuna esitlenir ve sentetik bir
evren olugsturulmaz. Zincirleme esitleme igin ¢,(x), X puanlarini A'ya ve ¢y(a), A
puanlarini Y’ye donlstlren fonksiyonu géstermek Uzere, X puanlarini Y’ye dénustiren

esitleme fonksiyonu

P(x) = py(x) = @y(pa(x)) ...(2.7) seklindedir.
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DOG-OM deseni icin dogrusal esitlemede 6ncelikle T evrenindeki X ve Y puan dagilimlari
icin ortalama ve standart sapma degerlerine ihtiya¢ vardir. Sentetik evrene goére

parametreler asagidaki gibidir:
Hxr = WpHxp + Wolixq.. (2.8)
Kyt = Wplyp + Wollyq... (2.9)
0%xr = WpaZxp + W0 ?xq + WpWq [Uxp — Hxol?...(2.10)
0%y = Wpalyp + Woa?ye + Wpwoluyp — fiygl?...(2.11)

Bu esitliklerin higbirinde X ve Y formlarini ayni evrendeki kisiler almadigindan parametreler
dogrudan tahmin edilemez. Asagidaki yéntemler farkl varsayimlarla bu parametreleri

tahmin etmek icin kullanilirlar.

Tucker esitlemede iki varsayim bulunmaktadir. Birincisi, X'in A Gzerindeki kosullu
olasiliginin beklenen degeri ve Y’nin A Gzerindeki kosullu olasiliginin beklenen degeri her
iki evrede de aynidir. ikincisi bu kosullu olasiliklarin varyanslari da her iki evrende aynidir
(Gulliksen, 2013). Dogrusal regresyon modellerinde oldugu gibi beklenen degerlerin
dogrusal, varyanslarin da sabit oldugu varsayilir. Bu nedenle de egim, kesisim ve
varyanslar her iki regresyonda da esit olmaya zorlanabilir. P ve Q evrenlerinde 6 ve y egim

ve kesigim katsayilari olmak tzere;

OXP,AP
2
gap

g o
8p = Uxp — Yplar, O = Uxq — Yolags VP = Ve Yo = %’20 ..(2.12) esitligi

tanimlanir. Sentetik evrende egim ve kesisim katsayilarinin esit oldugu varsayimi denkleme

eklendigine ise asagidaki esitlikler elde edilir.
txr = Hxp — WoVpllap — tagl--- (2.13)
Hyr = Uyg — WpYqltap — Hagl. .- (2.14)
0%xr = 0%xp — woVb[0%ap — 0% 0] + WpwoV5 [ap — Hagl®...(2.15)

UZYT = UZYQ - WPY(%[O-ZAP - UZAQ] + WPWQV(%[.“AP - ﬂAQ]Z---(2-16)
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Nominal adirlikli esitleme, Tucker esitlemenin basitlestiriimis ve daha kulglk
orneklemler icin kullanilan halidir (Albano, 2016). Ortak test formunun X ve Y formlari ile P
ve Q evrenlerinde mukemmel iligkili oldugu ve test formlarinin istatistiksel 6zelliklerinin
benzer oldugu varsayimina dayanir. Esitlik 2.12 yerine Jx, Jy ve Ja madde sayilarini

gOstermek uzere,

_Jx _ Iy it
ve =7 ve yq T esitligi kullantlir.

Levine gdzlenen puan esitleme varsayimlari Klasik Test Kuramina dayanmaktadir.
Burada goézlemlenen X, Y ve A (i¢ ankor) formlarindan elde edilen toplam puanlarin her
birinin gercek puan ve hata puanlarinin toplamindan olustugu kabul edilir. Her ne kadar
uygulamada gdézlenen puanlar kullanilsa da varsayimlar gercek puan turinden ifade
edilmektedir. (i) X ve Y formlarindaki gercek puanlar ile A formundaki gercek puanlar
arasindaki iligki birdir. (ii) X ve Y formlarindaki gergek puanlarin A Uzerindeki regresyon
katsayilari esittir. (iii) Evrenlerdeki 6lgme hata varyansi X, Y ve A formlari igin aynidir. Bu
varsayimlari kullanarak egimlerin gercek puanlarin standart sapmalari cinsinden

tanimlamak mumkunddr.

2 2
Okp 9vQ
= veyy = ..(2.17
Ve OXP,AP yQ 0yQ,AQ ( )

Burada oncelikle esitlik 2.17, esitlik 2.13, 2.14, 2.15 ve 2.16’da yerine yazilir. Daha sonra
elde edilen ortalama ve varyanslar esitlik 2.2 genel dogrusal esitleme denkleminde yerine

konur.

Levine gercek puan egitleme yine Levine gozlenen puan esitleme ile ayni
varsayimlara sahiptir. Gézlenen puanlar yerine gercek puanlar esitlenmektedir. Esitlik
2.17°deki egim parametreleri tekrar kullanilarak asagidaki esitlige ulasilir (Kolen & Brennan,

2014).

Y
o(Tx; Uxps Hyos Haps Hag:Ver Vo) = ﬁ [tx — txp] + tyvg + Yoltap — Hagl---(2.18)
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Zincirleme dogrusal esitlemede P ve Q evrenlerindeki test puanlari ve ankor test
puanlarinin ortalamalari ve standart sapmalari hesaplanarak dnce X puanlarinin A
puanlarina daha sonra A puanlarinin Y puanlarina baglanmasini saglayan dogrusal

doénusumler kullanilir (Esitlik 2.7). Son asamada ise asagidaki esitlik elde edilir.

0yQ/%4Q 0yQ/04Q
+—x...(2.19
oxp/oap’ XF " axp/oap ( )

_ 9vQ _ —
@(x) = pyg + o [.UAP .uAQ]

DOG-OM deseni icin esit yuzdelikli esitlemede frekans kestirimi ve zincirleme esit

yuzdelikli esitleme kullaniimaktadir.

Frekans kestirimi esitlemede hedef evren T'de X ve Y puanlarini tahmin etmek icin
A ankor testi kullanilir. Elde edilen puan dagihmlarindan ylzdelik siralar bulunur ve esitleme
islemi gerceklestirilir (Braun & Holland, 1982). fxp(x|a), P evreninde X puanlarinin A
uzerinde kosullu frekans dagilimini gostersin. Benzer sekilde fyp(y|a), fxo(x|a), fro(¥|a)
da kosullu frekans dagihmlaridir. f4p(a) ve fyo(a) da ankor test puanlarinin marjinal
dagilimlari olsun. Esitlik 2.5'te verilen T hedef popilasyonu igin (i) fxp(x|a) = fxo(x|a) ve

(i) frr(vla) = fyo(yla) varsayimlari kullanildiginda asagidaki esitlikler elde edilir.
fxr(x) = wpfyp(x) + wo X fxp(xla) fag(a) ...(2.20)

frr () = wofro¥) + wp 2o frola) fap(a) ... (2.21)

Zincirleme esit yuzdelikli esitlemede, zincirleme esitlemedeki gibi 6nce X formu A’ya
daha sonra A formu Y’ye baglanir. Zincirleme esit ylizdelikli esitleme déntusiimu (i) @4p(x) =
Pag(x) = @a(x) ve (i) @yp(a) = @yq(a) = gy(a) varsayimlar altinda asagidaki gibi

tanimlanir.

oy () = Fid (Fag(Fi (Fxp (1)) = 0o (0ap (1) ...(2:22)

Braun-Holland esitleme yontemi dogrusal ve esit ylzdelikli esitlemenin birlikte
kullanildigi, frekans tahmin yonteminin dogrusal bir uyarlamasidir (Braun & Holland, 1982).
Esitlik 2.20’deki fyr(x) ve fyr(y), sentetik hedef evrenin ortalama ve standart sapma

kestirimine dayanmaktadir. Esitlik 2.2’de asagida tanimlanan ortalama ve standart
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sapmalar yerine vyazildiginda Braun-Holland dogrusal esitleme doénisimi elde

edilmektedir.

txr = 2y Xfxr (%) Ve pyr = Zy yir(®) ...(2.23)
GJ%T = Dlx — .UXT]ZfXT(x) ve O-}gT = Zy[y - .uYT]ZfYT(y) ...(2.24)
Geleneksel test esitleme yontemlerinin karsilastiriimasi.

Her ydntem icin farklilagan hata hesaplamalarinda, sistematik hatalar genel olarak

yanlilik olarak incelenirken, rastgele hatalar icin bootstrap standart hatalar incelenir.

Esitlemenin bootstrap standart hatasi. Bir esitleme prosedirinin sinava girenlerin
populasyonundan érneklemler kullanilarak ¢ok kez tekrarlandigini varsayalim. Bu durumda
her bir puanin karsilhi@i olabilecek ¢ok sayida esitlenmis puan elde edilebilir. Her bir puan
icin elde edilen standart hatalar esitlenmis puanlarin tekrarlari (zerinden standart
sapmasina esittir (Kolen & Brennan, 2014). Fakat pratikte genellikle tek bir veri setine sahip
olundugu ddsunulirse bu ideal duruma ulagsmak mimkin degildir. Efron ve Tibshirani
(1993) goére bu sorun eldeki verilerden ¢ok sayida rastgele orneklemler cekilerek bir
istatistigin standart hatasinin kestirilebilecegi bootstrap yontemidir. Bu yéntemde [ kez, X
ve Y formlarini alan kisilere ait veri seti arasindan belirlenen bir buayuklukte bir drneklem

cekilir ve esitleme yapilir. Bu yontemde esitleme hatasi asagidaki esitlik ile hesaplanir.

SEGR) = [FEEI0) — BiF ... (225)

Bu esitlikte ¢;(x;) = %Zfﬂ @1(x;) ve @;(x;) fonksiyonu repkilasyonun (. adimindaki
esitlenmis fonksiyonlari géstermektedir. Parametrik bootstrap ydntemi icin izlenmesi

gereken adimlar asagidaki gibidir (Gonzalez & Wiberg, 2017).
1. X ve Y’nin ampirik dagilimlarina uyan bir log-lineer model kullantlir.

2. X ve Y test puanlarindan belirlenen buyuklikte rastgele érneklemler gekilir. Elde edilen

dagilimlar X ve Y’nin parametrik bootstap 6érneklem dagilimlardir.
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3. Elde edilen dagilimlar kullanilarak esitleme déntsiumleri kestirilir.
4. 2 ve 3. adimlar [ kez tekrarlanir.
5. Esitlik 2.25 kullanilarak her bir puanin standart hatasi kestirilir.

Yanllik ve RMSE. Standart hatada oldugu gibi yanhlikta da her bir puan igin bir
yanhlik (BIAS) degeri asagidaki esitlik ile hesaplanir. L tekrar ya da érneklem sayisini

gOstermek Uzere,
bias(x;) = 1 Zi1[@1(x) — 9(x))]...(2.26)

Esitlik 2.25 ve 2.26 kullanilarak da RMSE degeri hesaplanir.

RMSE (x;) = \/bias(x;)? + SE(x;)?...(2.27)

Kernel Esitleme. Kernel esitleme yontemi 1980 yillarinin basinda Holland ve
Thayer tarafindan sunulmus (Holland ve ark., 1989; Holland & Thayer, 1989), test
esitlemede log-lineer modellerde 6n-duzginlestirme yaparak standart esitleme hatalari
uretmesi konusunda Ustunlik gostermistir. Tek grup, denk grup, son-dizgunlestirme ile
denk olmayan gruplarda ortak madde desenleri de ilk sunulan desenler olmustur.
Dengelenmis gruplar, zincir esitleme ile denk olmayan gruplarda ortak madde desenleri
daha sonra (2000’li yillarin basinda); denk olmayan gruplarda ortak degisken deseni ise
Ozellikle 2010 yilindan sonra calisilmistir. Kernel esitlemede ayrik puanlarin surekli
yaklasimlari elde edilir. Bu tur yaklagimlar; gergekte ayrik puanlanan rastgele degiskenin,
Kernel’i karakterize eden sirekli bir rastgele degiskenin, sidreklilik icin dlzginlestirme
derecesini kontrol eden bir parametrenin fonksiyonu olan surekli bir rastgele degisken uretir.

Puanlarin donistiiminde 2.3. esitliginin genigletilmis hali kullanilir.
P 1,5) = Ft(Fry (6:7),8) = Ft (Fry () ...(2.28)

Burada 7 ve §, r; ve s;, elemanlarindan olugan birer vektor, hx ve hy dizgunlestirme miktarini

kontrol eden bant genisligi parametreleridir (Gonzalez & Wiberg, 2017). Kernel esitleme

yontemi bes adimdan olusan bir sireg¢ olarak tanimlanmistir.
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1. Puan olasiliklarinin 6n-dizglnlestirimesi. Hem daha kararli esitleme
fonksiyonlari Uretmek hem de varyansi azaltmak icin gézlenen puanlara parametrik bir
doénusim uygulanir. Her bireyin toplam puanini hesaplamak ve bu puan olasiliklarini
duzgunlegtirmek igin log-lineer modeller kullanihr (Holland ve ark., 1989; Holland & Thayer,
1989, 2000). Bunun disinda her bir maddeye verilen yanit értntilerini kullanarak bir MTK
modeli kullanildiginda da duzgunlestiriimis puan olasiliklari elde edilir. Bu durumda 6n-

dizgunlestirme yapmadan gdzlenen puanlar kullanilabilmektedir.

On-diizglnlestirmede Log-lineer model uyumlarinin degerlendiriimesi. Model
uyumlarinin degerlendiriimesinde olabilirlik orani testi ve AIC bilgi kriteri kullanilabilecegi
(Moses & Holland, 2009) gibi gézlemlenen frekanslar Poisson dagilimina sahip oldugunda
yaklasik olarak standart normal dagilima sahip olan Freeman-Tukey artiklari (FTres)
(Bishop ve ark., 1975) kullanilmaktadir. n;, i. gézlenen frekans ve 7, i. uyum frekansi olmak

uzere, Freeman-Tukey artiklari asagidaki gibi hesaplanir.

FT; = \n;+yn + 1+ /47, + 1 ... (2.29)

iki degiskenli frekans dagiimlarinin gok fazla sifir verisi icerme ihtimalinden dolayi
iki degiskenli durumlarda olabilirlik orani testi veya AIC bilgi kriteri kullanilarak
karsilastirmalarin yapiimasi 6nerilmektedir. Yine ortalama, varyans, carpiklik, basiklik gibi
kosullu parametreler de incelenebilir. Eger kosullu parametreler, tahmin edilen ve gdzlenen
dagihmlar arasinda ¢ok farklilik olusturuyorsa model degisikligi gerekebilir (Gonzalez &
Wiberg, 2017). Yine kurulan modelin uyumunu degerlendirmek igin log-lineer modelde
polinomial regresyon (Poisson dagilim ile) analizinde hesaplanmasi énerilen McFadden R?
aciklanan varyans orani da kullanilabilmektedir (Jackman ve ark., 2015). Model, test edilen
modeli, null ise sadece kesisimlerin (intercept only) oldugu modeli géstermek (zere

asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Mittilbock & Schemper, 1996).

McFadden R? = 1 — (log likelihoodmodel / log likelihoodnun)
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2. Puan olasiliklarinin hesaplanmasi. Parametrik model olusturulduktan sonra
parametre tahminleri her desen icin gerekli olan puan olasiliklarini hesaplamada kullantlir.
Kullanilan én-diizginlestirme yonteminde gore bu adim da farkhlasir. Denk gruplar ve zincir
esitleme ile denk olmayan gruplarda ortak madde desenlerinde log-lineer yontemler ya da
MTK modellerinin kullaniminda bu adim ayni; tek grup ve son-diizglnlestirme ile denk
olmayan gruplarda ortak madde deseninde farklidir. Bu farklilik log-lineer yéntemlerde puan
olasiliklarini hesaplamak igin tahmini iki degiskenli dagilimlarin; MTK modellerinde ise
birlikte (es zamanl) kalibrasyon ya da esitleme Kkatsayilarinin kullanilmasindan
kaynaklanmaktadir. Burada son-dizglnlestirme ile denk olmayan gruplarda ortak madde
deseninde digerlerinden farkl olarak puan olasiliklari, P ve Q evrenlerinin bir karmasi olan

sentetik bir evren icin tanimlanir.

3. Kesikli test puani dagihminin surekli dagilim olarak incelenmesi. Puan olasiliklari
hesaplandiginda elde edilen dagihm kesikli bir dagilimdir. Esitleme yapilabilmesi icin bu
dagilimlarin sdrekli dagihma doéndstlrdlmesi gerekir. Gauss, lojistik veya tek bigimli
(uniform) Kernel yéntemleri ile yapilan déntsumlerde test puan dagilimlarinin ortalamasi
ve varyansi da korunmaktadir (von Davier ve ark., 2004). Bunlara ek olarak Epanechnikov
ve adaptif Kernel yontemleri (Gonzélez & Wiberg, 2017) de kullanilabilmektedir. Ayrik
puanlanan rastgele bir degiskenin sureklilestiriimesinde hem surekli bir rastgele degisken
hem de bant genigligi parametreleri kullaniimaktadir. X(hy) sureklilestiriimis bir rastgele
degdigken, V Kernel'i karakterize eden surekli bir rastgele degisken ve hy bant genisligi

parametresi olsun.

uy = Yjxry; of = X(xj — ux)?1y; ax = o/ (0f + ofh3) olmak Uzere asagidaki esitlik
elde edilir.
X(hx) = ax(X + th) + (1 - ax)‘uX (230)

Bu durumda K segilen bir Kernel fonksiyonu olmak Gzere Fy kernel dizgunlestirme

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir.
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Fonygy = X ryk (C2EZ00ky () 31)

axhyx

Burada 6zellikle dikkat edilmesi gereken noktalardan biri de bant genisligi parametresinin
secilmesidir. Bant genisligi, tahmin edilen yogunluk fonksiyonlari dizgin olacak sekilde
fakat orijinal ayrik puan dagilimlarinin 6zellikleri korunacak sekilde belirlenmelidir. Bu
belirleme iglemi icin von Davier ve ark. (2004) asagidaki ceza (penalty) fonksiyonu minimum

yapacak olan degeri dnermiglerdir.
PEN(hy) = X% — fay(x)* + kX p;...(2.32)
Bu esitlikte f,;(x) kestirilen yogunluk fonksiyonu; k sabit; p; ise f,;(x) fonksiyonunun tirevi

olan f,'(x; — v) < 0 ve f, (% + v) > 0 oldugunda bire, diger durumlarda sifira esit olan

bir gosterge degiskendir. v degeri, tipik olarak 0.25 olarak secilen, x puani etrafindaki
araligin genigligini gosteren bir parametredir (Lee & Davier, 2009). Bu yontemin disinda son
yillarda ¢apraz gecerlik (Liang & von Davier, 2014), ¢ift dizgunlestirme (Haggstrom &
Wiberg, 2014) ve kural tabanli yontem (Andersson & von Davier, 2014) gibi alternatifler de

Onerilmigtir.

4. Esitleme. X testindeki her bir puana belirli bir tasarima goére esit olan bir deger

belirlenir. Bu donlstum Esitlik 2.31°deki esitleme fonksiyonu ile saglanir.

5. Esitleme hatalarinin hesaplanmasi. Pratikte esitleme fonksiyonlari kesin olarak
biinemez ve bu nedenle tahmin edilir. Bu tahminlerin varyansi da &rneklem
degiskenliginden etkilenmektedir. Kernel esitlemede esitlemenin standart hatasi (SEE),
yuzde goreli hata (PRE), esitleme farklarinin standart hatasi (SEED) gibi dogruluk dlgtileri
kullanilarak yapilan dénusumler degerlendirilebilmektedir (Gonzalez & Wiberg, 2017; von

Davier ve ark., 2004).

SEE, tahmini esitleme donisimiandeki belirsizligin bir Olgusidar. X formunun Y’ye

esitlemesinde SEE agagidaki gibi hesaplanir.

SEEy(x) = oy(x) = \/Var((ﬁ(x)) = \/Var(qo(x; 75)) ...(2.33)
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SEED, farkh Kernel esitleme dénisimlerini kargilastirmak icin kullanilir ve iki SEE vektori
arasindaki farkin Oklid Normu olarak tanimlanmaktadir. iki esitleme fonksiyonunun
orneklem bulyukligine bagl olarak nasil degistigini belirlemek icin £2 SEED hata bandi
belirlenebilmektedir. Esitleme fonksiyonlari arasindaki fark bu bant genislidi icinde ise
endise edilecek kadar blylk olarak degerlendiriimezler; érnegin, farkhliklar érnekleme
hatasindan kaynaklanabilir (Liu & Low, 2007). @7 ve @, farkli ddntstmleri gdstermek Gzere

SEED asagidaki gibi hesaplanir.

SEEDy(x) = \/Var(@(x) — 93(x))...(2.34)

PRE, esitlenen degerlerin dagilimlarinin momentleri ile esitlenmis puan dagilimlarinin
momentleri arasindaki farki 6lcer. Fark ne kadar kiiglkse etkili bir puan esitlemeyi gosterir

(Jiang ve ark., 2012).

p. momentteki PRE(p); (X)) = X(0(x;))Pr; ve w,(Y) =Xk()Ps, olmak (izere

asagidaki gibi tanimlanir.

pp (@) —pp(¥)

PRE(p) = 100°25

...(2.35)

Bunlara ek olarak esitlenmis puanlar ile ham puanlar arasindaki fark puanlarinin beklenen
ortalamalart RMSE degeri ile gosterilmistir. Bu degerin 0,80 ile 2,00 arasinda olmasi kabul
edilebilir degerlerdir (von Davier ve ark., 2006). d, fark puanlarinin ortalamasi ve sd bu fark

puanlari dagiliminin standart sapmasi olmak tzere;
RMSE = /(d)? + sd? ...(2.36) esitligi elde edilir.

Esitlemenin dogrulugunu tanimlamak igin kullanilan esitleme hatasi ise RMSD (Root Mean
Square Differences) ile belirtiimistir. eqX esitlenmis puanlari, X ham puanlari ve f; hedef

evrendeki puanlarin frekansini géstermek Gzere esitlik agsagidaki gibidir.

_ |Zifi(eqX — X)?
RMSD _j 7 .. (2.37)
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Madde Tepki Kurami’na dayali Esitleme Yoéntemleri. Klasik Test Kurami’nda
6grencinin bir testten aldigi toplam puan, diger bir deyisle gézlenen puan, élgilen dzelligin
o6grencide var olma derecesini ifade eder. Fakat zor bir sinavdan distk puan alan ya da
kolay bir sinavdan yliksek puan alan 6grencinin yetenegdi degismemesine ragmen, gézlenen
puani degisir (Hambleton & Jones, 1993). Ustelik iki farkli égrenci farkli maddeleri dogru
yanitlamis olsa bile ayni toplam puani alirsa bu durum onlarin yeteneklerinin de ayni oldugu
anlamina gelmez. Bu nedenle MTK o&grencilerin testteki maddeleri dogru ya da yanhg
yaptigini gésteren cevap érintuleri ile ilgilenir. Ogrencilerin her bir maddeyi dogru yanitlama
ihtimali, madde parametreleri ve gizil yetenek parametresi ile hesaplanir. MTK’de bireylerin
yetenekleri uygulanan testin, teste iliskin parametreler de uygulanan grubun 6zelliklerinden
bagimsizdir (Hambleton ve ark., 1991). Maddelerin iki kategorili ya da c¢ok kategorili
puanlanma, élgtilen yapinin tek boyutlu ya da ¢ok boyutlu olma, toplanan verilerin hiyerarsik
dizeylere gore elde edilmesi, testte yer alan maddelerin farkli puanlama tdrlerini
barindirmasi gibi durumlarda farkh MTK modellerine ait kestirimler kullaniimaktadir. Bu
modellerden uygun olan kullanilimadiginda parametre kestirimleri hatali ya da yanh
olabilmekte ve parametre degismezligi saglanma ihtimali azalmaktadir (Baker, 2016; Zhu,
1998). MTK’deki modellerden hangisinin veriye uygun olacagina karar vermeden once ise
Olcimlerin tek boyutluluk ve yerel bagimsizlik varsayimlarini incelemek gerekmektedir

(Baker, 2016).

MTK varsayimlari. Tek boyutluluk, testteki maddelerin birlikte tek bir yetenegi
dlcmesi, tek bir ortiik 6zellik igin maddelerin istatistiksel olarak bagimhi olmasidir. Iki
kategorili puanlanan maddeler icin tekrakorik, ¢cok kategorili puanlanan maddeler icin
polikorik korelasyon matrisi kullanilarak faktér analizi, Stout’'un temel tek boyutluluk testi
(DIMTEST, POLYDIMTEST), artiklarin analizi gibi boyutluluk testleri kullanilabilmektedir.
Yerel bagimsizlik ise testte yer alan bir maddenin ayni yetenek duzeyindeki bireyler
tarafindan dogru yanitlanma ihtimalinin testteki diger maddeye bagli olmamasi durumudur.

Bagka bir deyisle ayni yetenek dizeyindeki bir cevaplayicinin cevap orintisinin olusma
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olasiliginin maddelerin ayri ayri yanitlanma olasiliklarinin ¢arpimina esit olmasidir. Tim
modellerde maddelere verilen yanitlari etkileyen tek faktorin bireyin yetenegi olmasi
gerekmektedir. Bu nedenle testteki bir maddenin diger bir maddeye yanit olusturmayacak
sekilde duzenlenmesi beklenmektedir (Hambleton ve ark., 1991). Yardim, kopya ¢ekmek,
sorularin ipucu vermesi, agsamall sorularin testte yer almasi, zaman, yorgunluk, madde
formati, hiz, puanlama yanliliklari yerel bagimsizii§i etkilemektedir. Yerel bagimlilik
gbérmezden gelindiginde madde gicligu yanli tahmin edilebilir, madde ayiriciliklari, test bilgi
fonksiyonu, glvenirlik ve yetenek parametreleri oldugundan yiksek kestirilebilmekte, test
esitlemede hatali sonuglar gorilebilmektedir. Yerel bagimsizhgr test etmek icin madde
ciftleri arasindaki korelasyonlar, hatalar arasindaki korelasyonlar ya da bu degiskenler ile
hesaplanan Yen'in Q3 istatistigi incelenebilmektedir (DeMars, 2016). Boyutluluk ve yerel
bagimsizlk incelendikten sonra verilerin hangi modele uyum sagladigina AIC, BIC, Ki-kare,
-2LogLikelihood degerleri ve M2 istatistikleri incelenerek karar verilebilmektedir. Bu
degerler birbirine yakin sonuglar verdiginde ise parametre sayisi daha az olan modeli tercih
etmek daha uygun gorilmektedir (Embretson & Reise, 2000). Asagida kisaca iki kategorili

puanlanan maddeler icin MTK modellerinden bahsedilmistir.

MTK Modelleri. Belirli bir yetenek (8-theta) diizeyine sahip olan 6égrencilerin ilgili
maddeyi dogru yanitlama olasilhigi P(8) olsun. Dolayisi ile bir maddenin dogru yanitlanma
olasiligi disuk yetenek dizeyindeki dgrenciler igin sifira, yiksek yetenek dizeyindeki
ogrenciler igin bire yaklasir. Clinku yetenek duzeyi ylksek olan 6grencinin maddeyi dogru
yanitlama olasiliginin daha yiksek olmasi beklenir. Maddenin dogru yanitlanma olasihigini,
yetenek parametresinin bir fonksiyonu olarak veren bu fonksiyon monoton artan bir
Ozelliktedir (Baker, 2016). Bu fonksiyon ile elde edilen grafik Madde Karakteristik EJrisi
olarak isimlendiriimektedir. Bu edriye seklini veren parametreler; madde ayirt ediciligi (a
parametresi), madde giclugli (b ya da konum parametresi) ve alt asimptottur (c

parametresi).

1
1+exp (—a;(8;-by))’

P(G) = (; + (1 - Ci) (236)
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Bu parametrelerin bir ya da birkaginin sifira esit olma durumlarina gére MTK modelleri
farklilagsmaktadir. a, b ve c parametrelerin her biri sifirdan farkli ise model 3PL; c=0 ise 2PL;
c=0 ve a tim maddeler igin sabit ise model 1PL olarak isimlendirilir. Ozel olarak 1PL
modelde a=1 oldugunda modelin adi Rasch olarak degismektedir. Burada verilen modeller
lojistik fonksiyon Uzerine temellenmistir (De Ayala, 2009; Paek & Cole, 2019). Maddelerin
puanlanma kategorileri farklilastiginda normal ogive modeller de kullanilabilmektedir. Fakat
bu ayrim yalniz birim farklihgindan kaynaklandigindan model degisimi gerektirmemektedir
(De Ayala, 2009). Asagida 2PL modelde a=1 ve b=0 igin ¢izilen bir madde karakteristik
egrisi gosterilmistir.

Sekil 1 Madde Karakteristik Egrisi (a=1, b=0, c=0)

1.00-

0.75-

Olasilik
o
(4]
Q

0.25-

0.00- | ) ! ! !
-4 -2 0 2 =
Yetenek

a parametresi, egrinin orta noktasindaki egimidir. Egri orta noktada diklestikge
maddenin ayirt ediciligi artar. b parametresi, %50 olasilikla maddeyi dogru yanitlayabilecek
kisilerin yetenek dizeyidir. Maddenin hangi yetenek dizeyinde en islevsel oldugunu
gosterir. b parametresi arttikca egri x-ekseninde saga dogru kayar. Bu nedenle konum
parametresi olarak da isimlendirilir. c parametresi (psuedo guessing) ise gruptaki en dusuk

yetenek duzeyindeki bireylerin bile maddeyi dogru yanitlama ihtimalini gdsterir. c

parametresi sifirdan farkh oldugunda a ve b parametrelerinin yorumlari ¢ birimlik 6telemeye
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istinaden yapilir. b parametresi i¢in %50 ihtimalle maddenin dogru yanitianma olasiligi %

yetenek dizeyini; a parametresi icin ise b noktasindaki egimi @ formlu ile ifade edilir

(Baker, 2016; Embretson & Reise, 2000). Ogrencilerin yetenek parametreleri MTK puanlari
olarak kullanilmadan once negatif degerlerden kaginmak icin (8 € [-3,+3]) uygun bir
ortalama ve standart sapma ile puanlar yeniden hesaplanabilir (Gonzalez & Wiberg, 2017;

Paek & Cole, 2019).

Hangi MTK modelinin veri ile daha uyumlu olduguna karar verdikten sonra ise
parametre kestirimleri yapilir. Parametre kestirimleri esitlenmek istenen iki test formundan
elde edilen Olcuimlerin birlikte ya da ayn kalibrasyon yapilma durumuna gore
farkhlagmaktadir. Birlikte kalibrasyon, esitlenecek olan X ve Y formlarinda yer alan
maddelere iliskin parametreleri ayni anda kestiriimesidir. Ayri kalibrasyon ise egitlenecek
olan X ve Y formlarindaki maddeler ayri ayr olgceklenerek ayri parametrelerin elde
edilmesidir. Daha sonra ortak maddelerin/testlerin yardimi ile kalibrasyon yapilmaktadir
(Kolen & Brennan, 2014). MTK olgeklerinin déntsimi, benimsenen esitleme desenine
bagh olarak farkl olacaktir. Ornegin, hem TG hem de TG-D tasarimlarinda yetenekler ile
ilgilenilmediginde, tahmin, yetenek dagiliminin ortalamasi ve varyansi igin ayni
kisitlamalara sahip oldugu surece, olgeklerin ek donisimuine gerek yoktur. Fakat DOG

deseninde gruplar denk olmadigi i¢in bu dlgek dénigstmleri gereklidir.

Parametre Donuasumleri. Farkli test formlarinailiskin parametreler ayri kestirildiginde
parametrelerin ayni dlgege donustirilmesi gerekir. Bu dénlsimi gergeklestirmek igin

asagidaki lineer denklem kullanilir. A ve B esitleme sabitleri olmak tzere;
Oy, = ABx, + B ...(2.37)
Bu esitlik benzer sekilde parametreler igin de yazilabilir.
ay, = aX]./A ...(2.38)
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Cyi = CX]‘ (240)

Bahsedilen ddnldstmleri gergeklestirmek igin ihtiya¢c duyulan esitleme katsayilarinin

kestirimi icin asagida moment ve karakteristik egdri yontemlerinden bahsedilmistir.

Esitleme katsayilarinin kestiriminde moment yéntemi. Bu ybntemde A ve B
sabitlerini kestirmek icin ortalama ve standart sapma gibi farkli momentler kullaniimaktadir.
Bu momentler X ve Y formlarinda ortak olarak bulunan maddelerden hesaplanmaktadir.
Ma, Ve Mg, sadece ortak maddeler Uzerinden alinan madde ayirt edicilik parametrelerinin

ortalamalari; o, ve Oay» benzer seklide bu parametrelerin standart sapmasi olsun. Gonzalez

ve Wiberg (2017) katsayilari asagidaki gibi tanimlamistir.

Ortalama-ortalama yonteminde A katsayisi:

_ Hax
A= ..(2.41)

Ortalama-sigma yonteminde A katsayisi:

Jox | (2.42)

O'ay

A=

Ortalama-geometrik ortalama yoénteminde n, ortak madde sayisini gdstermek Uzere A

katsayisi:

A= H?;‘l(%)l/”a ...(2.43) esitligi ile bulunur.
J

Bu G¢ durumda da B katsayisi asagidaki formlle hesaplanir.

B = ‘Ll.by - A,leX(244)

Esitleme katsayilarinin kestiriminde karakteristik egri yéntemi. Karakteristik egri
yénteminde, madde karakteristik egrilerine bagl iteratif bir slire¢ s6z konusudur. A ve B
katsayilari optimal diizeye gelene kadar iterasyon devam eder. Haebara ve Stocking-Lord
yontemlerinin her ikisinde de X ve Y formlarindaki ortak maddeleri kullaniimaktadir.

Haebara ydnteminde &6drencilerin bir yetenek dizeyindeki madde karakteristik egrileri
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arasindaki fark, her bir madde icin madde karakteristik egrileri farkinin kareleri toplanarak
hesaplanmaktadir. Stocking-Lord yonteminde ise bu fark, her bir madde i¢cin madde
karakteristik egrilerinin toplami arasindaki farkin karesi ile hesaplanmaktadir (Kolen &

Brennan, 2014).

Puanlarin esgitlemesi. Yukarida verilen ydntemlerden biri secilerek yapilacak
kalibrasyon igleminden sonra puan esitlemede gozlenen ve gercek puan esitleme tirleri
secilmektedir. Gergek puan esitleme, kosullu puan dagihmlarinin ortalamasina dayalidir.
Oncelikle bir formdaki gercek puanlar kestirilir, ters fonksiyon dzelligi ile ilgili puana karsilik
gelen yetenek dizeyi bulunur (Newton-Raphson metodu ile), en son diger formdaki gercek
puana karsilik gelen yetenek diizeyi belirlenir. Gézlenen puan esitleme, marjinal puan
dagilimlarina dayalidir ve kosullu puan olasiliklarini tanimlamak icin MTK modellerini
kullanir. Puanlarin dagihmlari, ézellikleri denk olacak sekilde ortak bir dlcege esit ylizdelikli

esitleme yontemi kullanilarak getirilir (De Ayala, 2009).

Esitlemenin son adiminda esitlemenin standart hatasi hesaplanir ve elde edilen
puanlarin sahip olmasi gereken 6zellikler (esitleme kosullar) kontrol edilir. Bu kosullar
simetri, ayni yapi ve benzer icerik, esitlik, gdzlenen puanlarin esitligi ve grup degdismezligi

Ozellikleridir (Kolen & Brennan, 2014).

Yerel Esitleme. Tum esitleme yontemleri, test katilimcilarinin tim populasyonlari
icin tek esitlik donlstmleri kullanmistir. van der Linden (2010) ¢alismasinda her yetenek
seviyesi icin ayri ayri egitleme yapilmasi gerektigini gostermistir. Yerel esitleme her bir
yetenek seviyesi igin gergekten gerekli olan farkli dénidsimler arasinda bir uzlasma ortaya
koymaktadir. Eger esitlenen her iki test icin tim puan dagilimlari mevcutsa yerel esitleme
ile daha adil bir esitleme yapilmis olur. Bu nedenle tim katilimcilar icin tek bir egitleme
doénlsumi yerine yetenek parametresinin ilgili dizeyleri igin esitleme donlsumleri ailesi
elde edilebilir. Yildirrm Seheryeli ve ark. (2021) bireylerin yetenek dagihmlarina en yakin
yetenek dizeyinde yerel esitleme hatalarinin en az oldugunu belirlemislerdir. Yetenek

duzeyindeki birey sayilari az olan gruplarda ise puanlar daha yiksek hata ile kestirilmistir.
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Xin ve Zhang (2015) ilgili yetenek diizeyinin temsil edilip edilememesinin bu yontemin bir
sinirlih@r oldugunu belirtmistir. van der Linden (2010) esitlik ilkesi ve grup degismezIigi

ozelligi saglanmadiginda yerel esitlieme kullaniimasini énermistir.

Yerel esitlemede de diger esitleme yontemlerinde oldugu gibi hem TG, DTG, DOG-
OM desenlerinde dogrusal ve esit yuzdelikli esitieme, Kernel yerel esitleme, MTK gbzlenen
puan yerel esitleme, her iki test formu da MTK icin uygunsa MTK goézlenen puan Kernel

yerel egitleme yontemleri de kullanilabilmektedir (Gonzalez & Wiberg, 2017).

2.1.2.6. Esitlemede Giincel Gelismeler. Kernel esitleme yontemi olarak alan
yazinda genellikle Gauss kernel kullanilsa da uniform ve lojistik kernel de alternatif olarak
yer almaktadir. Bunlara ek olarak 2015 yilindan sonra duzgunlestirme adiminda bant
genigligi ve yogunluk fonksiyonlarinin farklilastigi Epanechnikov kernel ve adaptive kernel
de Onerilmeye baslanmigtir (Cid & von Davier, 2015; Gonzalez & Davier, 2016). Yine 2015
yilindan sonra bant genisligi seciminde standart hata ve yanlilik hatasini minimize etmek
icin kural temelli ve ¢ift dizglnlestirme tlrleri (Andersson & von Davier, 2014; Haggstréom
& Wiberg, 2014; Liang & von Davier, 2014) onerilmistir. MTK modellerinde iki kategorili
puanlanan maddeler igin uygun olan model ile birlikte Gauss Kernel kullanilabilmesinin
yaninda ikiden fazla kategori kullanildiginda hem asamali tepki modeli hem de kismi puan
modeli ile de DG ve DOG-OM desenlerinde esitleme yapilabilmektedir (Andersson &
Wiberg, 2014). istatistiksel yontem olarak siklikla kullanilan Bayes Yéntemleri, hipotez
testlerinde p anlamhlik degerindeki parametre sayisi ve Orneklem bulyUkliginden
kaynaklanan olasi belirsizlikleri modele bir dnsel bilgi ekleyerek diizeltmeye ¢alisir. Burada
parametre sayisi sinirhdir. Parametre sayisindaki bu sinir ortadan kaldirmak igin ise
Parametrik Olmayan Bayes Yontemleri kullanilabilmektedir. Yine bu iki ydontem de
esitlemede dnerilen ydntemler arasindadir (Ghosh & Ramamoorthi, 2003; Gonzalez ve ark.,

2015).
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ilgili Aragtirmalar

Literatdr incelendiginde test esitleme calismalarinin genellikle temel alinan kuram,
parametre donidsim yontemi ve puan esitleme turline gore farklilastigi gorilmektedir. En
az farkhlasmaya ise test esitlemede veri toplama deseninde rastlanmigstir, denk olmayan
gruplarda ortak madde deseninde yapilan esitlemeler diger desenlerden oldukga fazladir.
TG ve DG desenlerinde yapilan ¢alismalar ise tek basina calisilan az sayida ¢alisma
(Oztiirk & Anil, 2012) olsa da genellikle DOG-OM desen ile incelendiginden ayri bir baglik

olarak ele alinmamistir.
Ortak madde deseninde yapilan ¢alismalar

Mutluer (2021) calismasinda denk olmayan gruplarda ortak madde deseni
kullanarak KTK ve MTK'ye gore esitleme sonugclarinin kasilastiriimasini amaglmistir. PISA
2012 matematik alt testi 1 ve 3. kitapg¢iklar kullaniimigtir. Tucker esitleme, Levine gergek
puan, Levine gbdzlenen puan, konjenerik ve Braun-Holland dogrusal esitleme ile MTK'de
Stocking Lord ve Haebara parametre donlsumleri ile gercek ve gdzlenen puan esitleme
yontemlerini karsilastirmistir. Arastirmanin sonucunda KTK'ye dayali yontemler arasinda
en az hata Tucker esitleme en fazla hata Levine gercek puan esitleme yénteminden elde
edilmistir. Esit ylzdelikli esitleme ydntemleri 6ncesinde vyapilan dizgunlestirmeler
sonucunda hata bant degeri ve hata miktarlarinda en iyi sonug beta4 binomial fonksiyonda,
en fazla hata ise C6 polinom derecesinde elde edilmistir. Dogrusal ve esit yuzdelikli
esitlemede ise esit yuzdelikli esitleme daha az hata ile esitleme yapmistir. MTK'ye dayall
yéntemlerde dncelikle kalibrasyonlar yapilmis Stocking-Lord yénteminin daha az hata ile
kestirim yaptig1 goéralmustur. Yine MTK'ye dayali gercek ve gdzlenen puan esitlemede ise
gercek puan esitleme sonucunda daha az hatalar elde edilmistir. Bu ydntemlerin,
orneklemlerin ya da MTK modellerinin farkli kombinasyonlarinin yapildigi ¢alismalara ek
olarak DOG-OM desen yerine DOG-OD desenin kullanilabilece@i caligsmalarin yapiimasi

onerilmigtir.



41

Glnes (2021) calismasinda DMF iceren ortak maddeler testten cikarildijinda
esitlenmis puanlarin ve esitleme hatalarinin degisiminin dogrusal olan ve olmayan esitleme
yontemleri kullanilarak incelenmesini amaclamistir. Dogrusal esitleme igin Tucker, Levine,
zincir esitleme, dogrusal olmayan esitleme igin rekans kestirim, zincir esit yuzdelikli ve
Daire-Yay Levine ydntemleri kullaniimistir. DMF degiskenleri olarak ingilizce ve Ispanyolca
dilleri ile bu dilleri alanlarin cinsiyet degiskeni olarak belirlenmistir. DMF belirlemek igin
Mantel-Haenzel ve SIBTEST kullaniimistir. Arastirma sonucunda B ve C duzeyinde DMF
iceren maddelerin ¢ikariimasinda esitleme hatalarinda gézlenen degdisim tutarli bir érintd
sergilememistir. Bu sonucun kitapgiklarin glglikleri arasindaki farkin, DMF degiskeninde
gruplar arasindaki yetenek farkinin ya da esitleme varsayimlarinin tam olarak

karsilanmamis olmasinin neden olabilecegi belirtiimigtir.

Diao ve Keller (2020) calismasinda DOG-OM desende tasarlanan bir sinava tekrarl
olarak giren égrencilerin gruptan cikarilmasi, kayma (drift) goésteren maddelerin analizden
cikarilmasi ve tekrarli olarak sinava giren ddrenciler ¢ikarildiginda Rasch gergek puan
esitleme yonteminin kullaniimasinin  esitleme performansina etkisini incelemektir.
Arastirmanin sonucunda ankor maddelerden biri madde kaymasina maruz kaldiysa
orneklemdeki tekrarli kigilerin gruptan ¢ikariimasinin daha uygun oldugu; kisi ya da madde
¢cikarmanin mumkdn olmadigi durumlarda daire-yay esitleme ydnteminin kullaniimasi
gerektigi belirtiimistir. Rasch gercek puan esitleme yontemi ise diger ¢céziimlerden daha iyi

performans gdstermistir.

Karagul (2020) galismasinda ¢ok kategorili puanlanan maddelerden olusan testler
ve kuglk orneklemlerde KTK’ye gore hangi yontemin test esitlemede kullanilabileceginin
belirlenmesini amaclamistir. Simulasyon ¢alismasi olarak tasarlanan arastirmada 6rneklem
blyUklGgl, madde sayisi, kategori sayisi, esik parametreleri arasi fark degistirilerek Uretilen
veri setlerinde 100 tekrar yapilmigtir. KTK'ye gore ortalama, Tucker, Braun-Holland ve
dusuk agirliklar dogrusal test esitleme yontemleri esitlemenin standart hatasi, yanlilik,

ortalama hata karekokl agisindan incelemistir. Arastirmanin sonucunda o6rneklem
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kiguldikge ve esik parametreleri farki arttikca hatalarin arttigi gérilmustar. 15 kisiden fazla
orneklemlerde tim kosullarda en disik hata ortalama ydntemi ile, en yiksek hata disuk
agirliklar dogrusal esitleme yontemi ile elde edilmistir. Tucker ve Braun-Holland dogrusal
test esitleme arasindaki farklar manidar bulunmamistir. Orneklem sayisi 15 oldugunda
ortalama, 30 oldugunda ortalama ve Tucker, 60 ve (zeri oldugunda ortalama, Tucker ve
Braun-Holland ydéntemlerinin  birlikte kullanilarak sonuglarin  karsilastiriimasi  ve

desteklenmesi dnerilmigtir.

Choi (2019) arastirmasinda ¢ok boyutlu madde tepki kurami yontemlerine gére denk
olmayan gruplarda ortak madde deseninde esitleme prosedurlerini incelemistir.
Arastirmanin sonucunda ¢ok boyutlu MTK yontemleri tek boyutlu MTK'den daha iyi sonuglar
ortaya koymustur. Es zamanh kalibrasyon tim ydéntemlerde daha iyi performans
gOstermistir.  Esitlenecek formlarin igerik ve boyutlarinin ayni olmasi gerektigi
vurgulanmistir. Gruplar arasindaki yetenek farki arttikga cok boyutlu MTK esitleme

yéntemlerinde de hatalarin daha yUksek kestirildigi gérilmastir.

Wang (2019) calismasinda cesitli kosullar altinda mevcut esitleme yéntemleriyle
karsilastirarak, beta gézlemlenen puan ve gergcek puan ydntemlerini daha iyi anlamayi
amaglamistir. Denk gruplar ve denk olmayan gruplarda ortak madde desenlerinde beta
gercek puan ydnteminin Ug olasi bigimi (B2B-T, B4B-T ve B4CB-T) ve gbézlemlenen puan
yénteminin Ug¢ olasi bi¢imi (B2B-O, B4B-O ve B4CB-0O) incelenmigtir. Gergek veriler ve
simulasyon verileri kullanilarak; yumusatma, on duzlestirme ve duzlestirme sonrasi
olmayan esit ylzdelikli ydntemler ve MTK gercek puan ve gbézlemlenen puan yéntemleri ve
alti form beta gercek puan ve gézlemlenen puan yontemleri dahil on bes esitleme yontemi
kullaniimistir. Yumusatma, 6n duzlestirme ve dizlestirme sonrasi olmayan frekans tahmin
ve esit ylzdelikli ydntemler incelenmistir. Orneklem bilyukIGgi ve test uzunlugunun etkileri
ile grup yetenek farkinin etkileri incelenmistir. Arastirmanin sonucunda genel olarak, s6zde
ve simule edilmis veri sonuglari, incelenen yontemlerden en iyi performansi MTK

yontemlerinin ve ardindan zincir esitleme yontemlerinin izledigini goéstermigtir. Beta
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yontemlerinden elde edilen sonugclar, geleneksel ve IRT yontemlerinden farkl sonuglar
vermigtir. Beta gergek puan yontemleri, geleneksel yontemlere kiyasla grup farkhhgina
daha az duyarliydi. Ortak maddelerin uzunlugu, beta gercek puan yontemlerinin

sonuglarinin kararliliginda énemli bir rol oynamigtir.

Kumlu (2019) calismasinda ¢ok boyutlu bir testin test geneli ve alt test diizeylerinde
tek boyutlu ve ¢ok boyutlu MTK'ye dayali esitlenmesi ile elde edilen RMSE, BIAS ve SE
degerlerini incelemigstir. Similasyon ¢alismasi olarak tasarlanan bu arastirmada esitleme
hatasini etkileyen kosullardan alt test arasi iliski diizeyi, érneklemin buyukliga 1000-3000,
alt testler arasi ortak madde orani %10, %20 ve %30 ve alt test madde sayisi, alt testler
arasi gucluk farki ve model turt kosul olarak ele alinmistir. Ortalama-ortalama ve Stocking-
Lord parametre dénisim ydéntemlerini kullanmig, MTK gercek puan esitleme yéntemine
goére esitleme yapilmistir. Arastirmanin sonucunda her bir alt testin parametreleri tek
boyutlu 3PL model ile kestirildikten sonra alt test diuzeyinde esitleme yapilmasi ile en az

hata elde edilmistir.

Ozgirliik (2019) calismasinda karma testlerin esitlenmesinde érneklem blyUkliugu,
esitleme yontemi, dlgek donlstirme yontemi ve cinsiyetin esitleme 6zelliklerinden dagilimin
benzerligi ve esitlik ilkesine etkisinin incelenmesi amaclamistir. Gercek (ABIDE) veri setinin
ve esitlemede ug¢ formun kullanildigr bu arastirmada maddelerin formati (gok kategorili
puanlanan, iki kategorili puanlanan), testi alan alt gruplar (kiz, erkek), érneklem buyukIugu
(1000, 3000 ve 5000) ve Olgek donlistirme yontemleri (ortalama-ortalama, ortalama-sigma,
Haebara ve Stocking-Lord) kosul olarak ele alinmistir. MTK gergcek ve goézlenen puan
esitleme yontemlerine gore esitleme yapilmistir. Arastirmanin sonucunda karakteristik egri
yontemlerinin moment yontemlerinden daha kararh sonuglar verdigi géridimustar. Esitleme
dncesindeki puanlarin birikimli dagilim fonksiyonlarinin benzer ya da farkl olmasinin ADO
(ayn dagihm 0&zelligi) korunumunu etkiledigi, madde formatinin ve esitleme turindn

esitlenen formlara gore farklilastigi sonucuna ulasiimistir.
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Uysal (2019) calismasinda karma formatli testlerin gergcek puanlayici ve farkli
otomatik puanlama ydntemleri ile puanlanmasinin test esitlemeye etkisi incelenmistir.
Gergek (ABIDE) veri setinin ve esitlemede iki formun kullanildigi bu arastirmada KTK’ye
dayal Tucker dogrusal, zincir dogrusal, zincir esit ylzdelikli ve frekans esit ylzdelikli
esitleme ve MTK’ye dayali ortalama-ortalama, ortalama-sigma, haebara ve Stocking Lord
parametre dénisim yontemleri ile gézlenen puan esitleme yapilmistir. Diger calismalardan
farkl olarak puanlarda 6n dizgunlestirme yapilmistir. Esitleme sonucunda SEE, BIAS ve
RMSE degerleri karsilastiriimigtir. Otomatik puanlamada %10, %20 ve %33 test verisi,
yéntem olarak destek vektdr makinesi, lojistik regresyon, ¢ok terimli sade bayes, kisa uzun
sureli bellek ve iki yonlu kisa uzun sureli bellek kullaniimistir. Uyumlar igin uyum yuzdeleri,
karesel agirhkh Kappa, Gwet'in AC1 katsayilari incelenmistir. Arastirmanin sonucunda
gercek puanlayici ile en iyi uyum iki yénla kisa uzun sdreli bellek yontemi ile elde edilmigtir.
Test esitlemede kestirilen hatalarin tUm otomatik puanlama ydntemlerinde gercek
puanlayici ile yakin sonuglar verdigi goérilmustir. Gergek puanlama ve otomatik
puanlamada da MTK'ye dayali moment yontemleri, karakteristik egri yontemlerinden ve

KTK'ye dayal yéntemlerden daha dusuk hata degerleri Gretmigtir.

Kim ve Lu (2018) calismalarinda teste girenlerin s6zde esdeger gruplarini (PEG)
olusturmak igin ortak degisken verilerini kullanarak test puanlarini esitlemenin etkinligini
degerlendirmeyi amaclamiglardir. Her biri 100 madde iceren, 20 (gUglu iligki) veya 10 (zayif
iliski) ortak madde ve 30 000'den fazla test katilimcisi tarafindan alinan 4 test formu
kullaniimistir. Tek grup tasarimi ile dogrudan esitleme yapilarak dl¢it olarak alinmistir.
Gruplar yetenek agisindan 6nemli dlgude farklihk gésterdiginden, zincirleme esit yuzdeklikli
esitleme yontemi hem gugli hem de zayif ankor madde kosullarinda son tabakalama
esitleme ydénteminden daha dogru sonuglar UGretmistir. 10 ortak madde kullanilan son
tabakalama esitleme en az dogru sonuglar vermigtir. PEG'nin etkililigini arttirmak igin,
yetenekteki grup farkliliklarini ayarlayabilen ilgili arka plan degiskenleri toplandiginda bu

esitleme ydntemi kullanilabilmektedir.
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Atar ve Yesiltas (2017) calismalarinda DOG-OM desende elde edilmis ¢ok boyutlu
bir veri yapisinda Stocking-Lord, ortlama-ortlama ve ortalama-sigma yontemlerinin
karsilastiriimasini amaglamiglardir. Simulasyon kosullarinda érneklem buyudkligu, yetenek
dagilimlari, boyutlar arasindaki korelasyonlar ve ortak madde ylUzdeleri birer parametre
olarak alinmistir. Arastirmanin sonucunda Stocking-Lord yonteminin daha kiigiik RMSE ve
yanlhlik degerlerine sahip oldugu gorilmustir. Yetenek dagilimi parametresinin ydntemlerin
higbirinde etkili olmadigi, érneklem buydkligu veya ortak madde yilzdesi arttikga hatanin

azaldigi belirtilmistir.

Wiberg ve von Davier (2017) calismalarinda ankor testi sonuglarinda zaman iginde
olagandis! bir degisiklik olup olmadigini ve test sonuglarinin farkh gruplar icin degisiklik
gOsterip gostermedigini incelemek icin dediskenlerle baglantili olarak ankor testleri ve
maddelerin incelenmesini amaclamiglardir. Arastirma sonucunda yasin, egitim gecmisinin,
cinsiyetin, sinava hangi donem girildiginin test puan ortalamalari Gzerinde etkili oldugu
bulunmustur. Bu degiskenlerin alt gruplarda da esitleme fonksiyonlarinda farklilagmaya
sebep olup olmadiginin incelenmesi énerilmistir. Ozellikle alinan puan uzun vyillar gegerli
oldugunda test puanlarinin tahmin edicilerini dogru tahmin edebilmenin énemli oldugunu

vurgulamislardir.

Tanberkan Suna ve Tan (2017) ¢calismasinda Fast and Valid Aptitude Test (FVAT)
genel yetenek testinin eski ve yeni iki formunu kullanmis, esitleme fonksiyonlarini grup
degismezligi agisindan incelemistir. Cinsiyet ve yas alt gruplarina gore elde edilen esitleme
fonksiyonlarina ait RMSD degerlerinin farkliliklarini incelemigtir. KTK’'ye dayali lineer
esitleme (Tucker, Levine, Broun-Holland), esit ylUzdelikli esitleme (dlzgunlestiriimis,
dizgunlestiriimemig) yontemlerine, MTK’ye dayali ortalama-ortalama, ortalama-standart
sapma, Haebara ve Stocking-Lord parametre déntsim ydntemlerini kullanarak gercek ve
gbzlenen puan esitleme ydntemlerini kosul olarak ele almigtir. Arastirmanin sonucunda
grup degismezliginin kismen ihlal edildigi durumada KTK'ye gore Tucker ve Braun-Holland,

MTK'ye gdre ortalama-ortalama parametre dontisum ydnteminin kabul edilebilir hata ile
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esitleme yaptigi gortlmustir. Grup degismezliginin blyutk olgtde ihlal edildigi durumda

higcbir yontem kabul edilebilir hata sinirinin altinda degerler tretememistir.

Ertoprak (2017) calismasinda kayip verileri mekanizmalari, orani, testteki
konumlari, basa ¢ikma ydntemlerine gdre olusturulan kosullarda esitleme ve yanlilik
hatalarinin incelenmesini amaclamistir. Simulasyon verilerinde Ug¢ farkli kayip veri yeri
(esitlenecek test-ET, her iki test-HiT, ortak test-OT), ¢ farkli kayip veri mekanizmasi
(tamamen rastgele kayip-TRK, rastgele kayip-RK, rastgele olmayan kayip-ROK) ve g farkli
kayip veri oranina (%10, %20, %40) sahip kayip verili ve 50 tekrarli veri setleri Gretmigstir.
Daha sonra kayip verili maddelerin bulundugu veri setleri Gizerinde doért farkh basa ¢ikma
yonteminin (uygulanmamis gibi davranma-UGD, yanlis yanitlanmis gibi davranma-YYGD,
lojistik regresyona dayali ¢oklu deger atama-LRCDA, diskriminant fonksiyonuna dayall
¢oklu deger atama-DFCDA) kullaniimasi ile kayip veri sorununu ¢dzerek asil veri setlerine
ulasmistir. MTK’ye dayali Stocking-Lord parametre donlsim yontemini kullanmistir.
Arastirmanin sonucunda kayip verilerin konumunda "Her iki test", kayip veri
mekanizmasinda "Tamamen rastgele kayip", kayip veri oraninda %10, basa ¢ikma
yontemlerinde ise Diskriminant Fonksiyonuna Dayali Coklu Deger Atamanin esitleme

hatalarinin en az oldugu goériimustar.

Caglak (2016) calismasinda denk olmayan gruplar deseninde kuguk érneklemlerde
esitleme performansini test etmek icin 6zdeslik, nominal agirlik ortalamasi, sentetik
esitleme fonksiyonu ve daire-yay esitleme ydéntemlerini karsilastirmistir. Orneklem
blyUklGklerini 10, 20, 50, 100 olarak belirlemis, log-lineer dénigtmlerle én dizglnlestirme
yaparak zincir esitleme prosedurund kullanmigtir. Arastirmanin sonucunda genel olarak
Ozdeslik esitlemenin en iyi, bazi durumlarda nominal agirlik ortalamasinin 6zdeslik ve
Tucker Lineer esitlemeden daha iyi sonuglar verdigi gértlmastir. Esitlenen testlerin puan

dagihmlari benzer oldugunda daha dusuk hatalar elde edildigi belirtiimistir.

Uysal (2014) calismasinda ikili ve ¢ok kategorili puanlanan maddelerin yer aldigi

karma testlerde ortak madde oraninin %10, %20 ve %30; yetenek dagilimlarinin normal ya
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da carpik oldugu durumlarda farkli esitleme ydntemlerinin sonuglarinin simulasyon verisi
kullanilarak incelenmesini amacglamistir. Ortalama-ortalama, ortalama-standart sapma,
saglam ortalama-standart sapma, Haebara ve Stocking Lord kalibrasyon ydéntemleri
kullaniimistir. Arastirmanin sonucunda en fazla hata saglam ortalama-standart sapma, en
az hata ise saga carpik-saga carpik dagilima sahip populasyonlarin esitlendigi ve ortak
madde oraninin %30 oldugu durumda Stocking Lord yénteminde elde edilmistir. Ek olarak
yetenek dagilimlarn egitlenen iki grupta da benzer oldugunda daha az hatali kestirimlere

ulasiimistir.

Moses ve ark. (2010) calismalarinda DOG-OM desende yapilan esitlemeye birden
fazla ankorun dahil edilmesi icin, son tabakalasma, imputasyon ve egilim skoru eslestirmesi
dahil olmak Uzere U¢ yontemin dederlendiriimesini amaglamaktadir. Arastirmanin
sonucunda son tabakalagma ydnteminin varsayimlarini ve esitlenmesini uygulamak icin
yaklasimlarin nasil kullanilabilecegini aciklanmistir. Ug yaklasim, iki ankor kullanmanin
daha garantili oldugunu goéstermistir. Tabakalasma sonrasi, atama ve egilim puani
eslestirme yaklasimlarinin, iki ortak testi birlestirmek ve esitleme ve dlgekleme iglevlerini
hesaplamak icin benzer sekillerde kullanilabilecegini gdstermistir. Son tabakalasma ve

atama yoéntemleri, bu ¢alismanin her iki érnegi icin temelde ayni olan sonuglar tGretmigtir.

Livingston ve ark. (1990) calismalarinda test formlarini esitlemek icin bes yontem ve
esitleme icin iki drnekleme yonteminin kombinasyonlarini esitleme dogrulugu agisindan
karsilastirmayi amaglamislardir. Ornekleme yéntemlerinden ilki eski formu alan bireyler
arasindan rastgele 6rneklem alinmasi (temsili érnekleme), ikincisi ise ankor maddeleri
kullanarak bir katmanlastirici donlisim ile eski ve yeni formdaki ankor puan dagilimlarinin
benzer olmasinin saglanmasi ile olusturulan 6rneklemdir (eslesen drnekleme). Esitleme
yontemi olarak ise Tucker, Levine esit derecede glivenilir, zincirleme es yluzdelikli, frekans
tahmini ve MTK 3PL ydntemlerini kullanmiglardir. Aragtirmanin sonucunda, esitlemelerdeki
tutarsizliklarin  ¢cogu genel olarak yanlihga atfedilebilecegini belirtmistir. Eslesen

orneklemdeki tim esitleme ydntemlerinin sonuglari, temsili drneklemdeki Tucker ve frekans
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tahmin yéntemlerine bezer sonuglar vermistir. Temsili érneklemde, zincirleme es yizdelikli
yontem daha kiguk bir sapma gostermigtir. MTK (3PL) ve Levine yontemleri ise birbirleriyle

benzer sonuglar vermis ve yanliliklarin tutarli olmadigi goérilmustar.
Ortak madde deseninde ve Kernel esitleme ydéntemi ile yapilan ¢alismalar

Kogar ve Sayin (2018 Ekim) bildirilerinde DOG-OM deseninde, 250-1000 érneklem
blyukliklerinde ve 0-1 yetenek dizeylerinde similasyon verilerini kullanarak Kernel
tekniklerinden (gauss, lojistik, standardize edilmis gauss ve tek bicimli) elde esgitleme
hatalarini karsilastirmislardir. Arastirmanin sonucunda ayni yetenek dizeyi ve farkli
orneklem blyukliklerinde tek bicimli teknik disindaki tim tekniklerin birbirine ¢ok yakin hata
degerleri Urettigi, tek bicimli teknikte daha dusuk hata degerlerine ulasildigi goéralmustar.

Orneklem buyUkliga arttikga da yine hata deg@erlerinin azaldigi bulunmustur.

Andersson ve Wiberg (2017) calismalarinda denk olmayan gruplarda ortak madde
deseninde MTK go6zlenen puan Kernel esitleme yonteminin kullaniligini anlatmislardir. Hem
simulasyon hem de gergek verilerde 2PL ve 3PL model kullaniimigtir. Hem zincir egitleme
hem de son tabakalama ile esitleme yapilmistir. Arastirmanin sonucunda Kernel
esitlemenin 2PL model igin minimum 1000, 3PL model i¢in minimum 3000 6rneklem
blayUkligine ihtiya¢ duydugu, dagilimin normal olmadiginda yakinsama problemlerinin
yasanabildigi, bu durumu dizeltmek igin bazi parametrelerin sifira esitlenebilecegi
belirtiimistir MTK ydntemlerinin distk puan araliklarinda log-lineer yéntemlerden daha
kiigik SEE ler Urettigi, yiksek puan araliklarinda ise SEE lerin benzer oldugu bulunmustur.

Model yanlis belirlendiginde ise yanlilik hatasinin artma egiliminde oldugu belirtiimistir.

Akin Arikan (2017) calismasinda Kernel esitleme yontemleri ile MTK gercek puan
esitleme yontemlerini 6rneklem buyuklugu, yetenek dagilhmi, ortak madde tipi, ortak madde
orani ve ortak maddelerin guglik dagilimina goére Kkarsilastirmistir. Simdlasyon
¢alismasinda 6rneklem sayisinin 500-1500-5000 oldugu 3PLM’ye gére 100 tekrar ile veriler
uretilmistir. Kernel son tabakalama dogrusal, Kernel zincirleme dogrusal, Kernel son

tabakalama esit yluzdelikli, Kernel zincirleme esgit yuzdelikli ve MTK gercek puan esitleme
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(parametre dénisim yontemi olarak Haebara) yontemlerini kullanarak esitlemenin hatasi
ve esitlemenin standart hatasini incelemistir. Arastirmanin  sonucunda &rneklem
blyUklGgundn arttikca tim yontemlerde esitlemenin standart hatasinin ve toplam hatanin
azaldigi, fakat érneklem buydkliginin standart hatayr daha fazla etkiledigi géralmuastir.
Yetenek dagiliminin benzer oldugu durumlarda son tabakalama esitlemenin, farkli oldugu
durumlarda zincirleme esitleme yontemlerinin daha az hata verdigi bulunmustur. Ortak
madde orani arttikga 6zellikle son tabakalama esitleme ve MTK gercek puan esitlemede
hatalar daha da az elde edilmistir. Tum esitlemelerde dis ortak test daha disik hata
vermistir. Ortak maddelerin glglik dagihminda ise i¢ ortak testte yetenek dagilimi
benzerken mini (ayni kapsam, istatistiksel acidan benzer test) ve midi (ayni kapsam, madde
guglakleri orta glglikte) testten elde edilen sonuglar da benzer, yetenek dagilimi farkli iken
midi test daha disik hata vermistir. Dis ortak testte ise midi test sonuglari daha kararlidir.
Tum kosullar incelendiginde ise Kernel esitleme yontemlerinin orta puan olgeginde dusuk
hata uglarda frekans azli§i nedeniyle yiiksek hata verdigi sonucuna ulagiimistir. Orneklem

blayukligu 5000 oldugunda ise tum yontemler benzer etki gostermistir.

Bagci ve ark. (2016 Ekim) bildirilerinde kiiglik drneklemlerde (50, 100, 150, 200) fakh
esitleme yontemlerinin dogrulugunun incelenmesini amaglamiglardir. Esitlenmis puanlarin
ortalama standart kata kestirimlerini Tucker-lineer, Tucker-ortalama, Tucker-circle, Levine-
lineer, Levine-ortalama, Levine-circle, Braun-Holland lineer, Braun-Holland ortalama,
Braun-Holland circle, nominal weights-ortalama, nominal weights-circle, esit yuzdelikli-
zincirleme, lineer-zincirleme, ortalama-zincirleme, zincirleme-circle, frekans kestirim ve
Kernel esitleme yontemlerinde karsilastirmislardir. Arastirmanin sonucunda orneklem
bayukligu arttikca tim yontemlerde hatanin azaldigi, 6zellikle 50 o6rneklemden 100
ornekleme yasanan hata distsin 100 érneklemden 200 érnekleme yasanan disuse gore
oldukca fazla oldugu goérulmustur. 100-150 ve 200 drneklemlerden elde edilen hata
degerleri ise birbirine yakindir. Frekans kestirim ydntemi diger bitlin yéntemlerden daha

fazla hata Uretirken Kernel ydntemi franks kestirimi, Braun-Holland lineer ve zincirleme esit
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yuzdelikli esitleme ydntemlerine gére daha az, circle-ark yoéntemi ise en az hata Uretmisgtir.
Ortalama yaklasimlari ve Nominal Weights yontemi de DOG-OM desende az hata ile

kesitim yaptigi goértlmds, kullaniimasi énerilmistir.

Kim (2014) c¢alhsmasinda DOG-OM tasarimi altinda c¢esitli dizginlestirme
yontemlerini incelemeyi amaclamistir. Orneklem buyukIigu, grup yetenek farki, ortak
madde orani, form zorlugu, test uzunlugu, ortak madde zorlugu gibi kosullar altinda
simllasyon verilerini kullanmiglardir. Log-lineer 6n yumusatma ve kibik spline post
yumusatma ile frekans tahmini, degistiriimis frekans tahmini, zincirleme esit yutzdelikli
esitleme ve kernel esitleme yontemleri kullaniimistir. Arastirmanin sonucunda, en az bir
duzglnlestirme yontemi duzgunlestirimemis yontemden daha kiguk hata Uretmigtir.
Frekans kestirimi yontemleri kullanildiginda, sistematik ve toplam hatalar agisindan polinom
log-lineer 6n-dizlestirmeden daha iyi performans gdsterme egiliminde olmustur. Kibik
spline son duzgunlestirme, kullanilan esitleme yonteminden bagimsiz olarak en az miktarda
rastgele hata Uretmigstir. Kernel esitleme, zincir esitleme ile karsilastirildiginda ¢ogu test
kosulu altinda daha dogru sonuglar vermistir. Log-lineer 6n duzgunlestirme, kubik spline

son dizglnlestirmeden daha fazla test kosulu altinda daha kiguk hata tretmistir.

Moses ve ark. (2011) ¢alismalarinda DOG-OM desende yapilan esitlemede birden
fazla ankor testin kullaniimasi ile model dogrulugunun arttiriimasi igin son tabakalasma ve
eksik veri atama yéntemlerinin incelenmesini amaclamistir. Kernel'in genisletilmis bir halini
kullanmiglardir. Aragtirmanin sonucunda her iki yaklasimin da hemen hemen esdeger
esitleme sonugclari Urettigini, ancak son tabakalasma yaklasiminin standart hatalar
acisindan bazi esneklik ve dogruluk avantajlarina sahip oldugunu géstermektedir. Cok farkh
sinava giren gruplar tarafindan alinan test formlarini igeren esitleme durumlarinin

incelenmesi dnerilmistir.

von Davier ve ark. (2006) calismalarinda Kernel esitlemenin EG ve DOG-OM
desenlerde diger desenler kadar esitleme igin uygun sonuglar Uretip Gretmedidi ve varsa bu

farkin ne kadar oldugunu incelemislerdir. Arastirmanin sonucunda, Kernel esitleme
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sonugclarinin diger yontemler ile benzer sonuglar verdigini, Kernel esitleme yéntemlerinin
esitleme kriterine daha yakin oldugu belirtmiglerdir. Yine dig ankor ve i¢ ankor igin de buyuk
farkhliklar gértilmemistir. Bunlarin disida Kernel esitlemede dogrulugu degerlendirmek igin

diger ydntemlerde bulunmayan dogruluk élguleri de yer almaktadir.
Ortak degisken deseninde yapilan ¢calismalar

Albano ve Wiberg (2019) calismalarinda DOG-OM ve DOG-OD desende, dedisen
o6rneklem buyuUklikleri, populasyonlarin yetenek farkliliklari ve ankor testin uzunluklari ve
ankor turi gibi kosullar altinda baglama ve esitleme dogrulugunu incelemeyi
amaglamiglardir. Arastirmada gercek veriler kullanilarak yeniden érnekleme ile elde edilen
veri setleri kullaniimistir. Tim populasyondan rastgele érneklenen denekler arastirmanin
birinci kismini, farkli iki alt gruptan rastgele érneklenen denekler arastirmanin ikinci kismini
olusturmaktadir. EG deseninde 6zdeslik, dogrusal, esit yuzdelikli ve 6n dizgunlestiriimis
esit yuzdelikli esitlemenin timu gergeklestiriimistir. DOG-OM, DOG-OD ve DOG-OMC
tasarimlari altinda, 6n dizglnlestirme ile esitleyen Tucker lineer ve frekans tahmini esit
yuzdelikli esitleme kullaniimistir. DOG-OM ve DOG-OD tasarimlarinda zincirleme esit
yuzdelikli esitleme de yapilmistir. Sonuglarin degerlendirilmesi igin replikasyonlara dayall
ortalama bir RMSE degeri hesaplanmistir. Arastirma sonucunda, ortak degisken olarak
okuma puanlari ve matematik puanlari alinmig benzer sonuglar verdigi icin yalniz okuma
puanlari raporlanmistir. Birinci calismada, EG tasarimi altinda ortak degisken ya da madde
olmadiginda esit yuzdelikli esitleme, DOG-OD desen EG'de ortak dedisken olmamasindan
daha dogru sonugclar vermistir. DOG-OMC tasariminda ise en kucgik hatalar frekans
tahmininden gelmistir. Egitleme dogrulugundaki en biuyuk degisim 6rneklem blayukliguinden
kaynaklanmistir. ikinci calismada ise EG tasarimi altinda ézdeslik esitlemenin her zaman
dogrusal veya esit ylzdelikli esitlemeye tercih edildigini gdéstermistir. Yine &rneklem
buyukligindn etkisi ilk calisma ile benzer; ortak madde sayisinin fazla olmasi ilk
c¢alismadan daha etkili bulunmustur. Ortak degiskenlere duyulan ihtiyacin esdeger olmayan

gruplar tasarimlarinda daha fazla oldugu belirtiimistir. DOG-OMC tasariminda frekans
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tahmini yéntemi yine en az hata Uretme egilimindedir. Ortak degiskenler ve toplam puanlar
arasindaki iligkilere ne dlgiide bagh oldugunun; populasyon degdismezligi kaybi arasindaki
dengenin; kiguk o6rneklem buydkliklerinde ortak degiskenin etkisinin incelenmesini

Onermiglerdir.

Yurtgcu (2018) calismasinda ortak madde ve ortak degisken kullanilarak parametrik
olmayan Bayes (PoB) yontemi ile esitlenmis puan dagilimlarinin ve esitleme hatalarinin
incelenmesini amacglamigtir. Parametrik olmayan Bayes yontemini, MTK'ye dayali
parametre donistim yéntemlerinde ortalama-ortalama, ortalama-standart sapma, Haebara
ve Stocking-Lord yéntemlerini kullanmistir. PISA 2012 verilerinin Kanada ve italya
orneklemlerinde 5 ve 6. kitapgiklari esitleme formu olarak, cinsiyet, matematik 6z yeterligi
degiskenleri ile birlikte ortak maddeleri ortak degisken olarak kullanmistir. Esitleme
sonugclarini karsilastirmak igin esitlenmis puanlarin dagilimi ile hedef testin dagilhimi
arasindaki Hellinger uzakliklarini incelemistir. Arastirmanin sonucunda en yuksek hata
degerlerinin Stocking-Lord ile elde edilmis olmasina ragmen, hedef testin dagilimina olan
uzakliklar incelendiginde en yakin sonuclarin bu yodntemle elde edildigi goralmustar.
Cinsiyet ele alindiginda dagilimlar benze olsa da 6. kitap¢idin 5. kitapgiktan daha kolay
oldugu, cinsiyetin matematik performansi Uzerinde o6nemli bir etkisinin olmadigi
gorulmustur. Matematik 6z yeterligi ortak degiskeninin dislk-orta-ylksek olarak siniflandidi
durumda yalniz disik dizeyin diger dizeylerin dagiliminda farklilastigi, her iki kitapgikta
da dagilimlarin benzer oldugu goérilmastur. Bu degiskenin kitapgiklar arasindaki farki ortaya
cikaramadigi belirtilmistir. iki degiskenin birlikte ele alindigi durumda ise daha ayrintili
bilgiler elde edildigi, hem bireyler hem de kitapgiklar arasindaki farkin ortaya konabildigi,
uzakliklar ve dagilimlar incelendiginde ise esitlenmis puan dagilimlarinin ve hedef test puan
dagilimlarinin birbirine yaklastigi sonucuna ulasiimistir. Ortak maddelerin ortak degisken
olarak ele alindig1 durumda ise ortak maddelerden dusuk ve yuksek puan alan bireylerde
puan dagilimlari benzerlik gdstermistir. ki kitapcik icin de bu durum ortak maddelerin direk

test puanlarina etki ederek dagihmlari degistirecek nitelikte oldugunu gdstermistir. Ortak
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maddelerin kullaniimasinin da dagilimlari yaklastirdigi fakat iki degisken kullaniimasi kadar
olmadigi gérilmustir. PoB modelleri dagilimlar Gzerinden esgitleme yaptigindan gruplardaki
kisi sayilarinin az ya da ayni olmasi gibi sinirhliklarinin bulunmadigi belirtiimigtir. Fakat
siniflama yapildiginda gruplardaki birey sayisinin az olmasinin guven araliklarinin genis
olmasina yol actigi bu nedenle de ortak degiskenlerin bilgi vermeyen 6nseller oldugunda

guven araliklarinin genis oldugu sonucuna ulasiimistir.

Gonzalez ve ark. (2015) arastirmalarinda ortak bir degiskenin kullanildigi durumda
Bayes parametrik olmayan modeli kullanarak esitleme yapmanin yolunu énermislerdir. Bu
modelde puan dagihimlari grafiginin seklinin ortak dediskenlerin bir fonksiyonu olarak
degisebilmesi modelin guclu yani olarak belirtilmistir. Arastirmanin sonucunda simulasyon
verilerinde 6nerilen modelin gergek esitleme fonksiyonlarini tahmin edebildigi, esit yuzdelikli
esitleme ve Kernel esitlemeden ya daha iyi ya da benzer dlizeyde esitleme sonuclari verdigi
goérulmustir. Gergek veri kullanildiginda ise onerilen modelin diger alternatif parametrik
olmayan modellerinden daha iyi sonuclar verdigi belirtiimistir. Ayrica bu model ile
geleneksel esitleme yontemlerinden farkli olarak alt popullasyonlardaki degismezlik de
esitleme fonksiyonlari ortak olarak incelenebilmektedir. Bu incelemenin yazarlar tarafindan
devam ettigini belirtmislerdir. Bu model ile bazi puan degerlerinde bulunan atipik dagilimlari
ya da yogunlugun en dusuk ve en ylksek puanlarda yigiimasi gibi durumlarda da egitleme
tahminlerini gerceklestirebilmektedir. Bu iyi 6zelliklerin bagimli Bayes parametrik olmayan
bir yontem kullanildi§i durumda ve denk gruplar deseninde gecerli oldugunu

vurgulamiglardir.

Branberg ve Wiberg (2011) ¢alismalarinda denk gruplar ve denk olmayan gruplarda
ortak madde deseninde ortak degisken kullaniminin test esitlemeye etkisinin esitleme
hatasl, yanlilik ve varyans agisindan incelenmesi amaclamislardir. Ortak degisken olarak
cinsiyet, yas ve sinif dizeyi degiskenlerini kullanmiglardir. Arastirmalarinda Swedish
Scholastic Aptitude Test (SweSAT) verilerini ve bu verilerin parametrelerinden 20 000

tekrarli, Orneklem sayisi kosulu 200-500-2000 olan bir simdlasyon c¢alismasi
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olusturmuslardir. Arastirmanin sonucunda ankor testin bir ortak degisken olarak kullanildigi
durumda gruplar arasindaki farkliliklari dizeltmede en iyi oldugu gorulmustur. Fakat ortak
maddelerin kullanilamadi§i durumlarda (tim ankor testlerin tek boyutlu olmasi, ankor
testlerin formlarla ayni yapiyl pratikte olcememesi, ankor testin gruplar arasindaki
farkhliklari tam olarak aciklayamamasi) bir ya da daha fazla ortak degiskenin kullaniimasini

onermislerdir.

Liou ve ark. (2001) arastirmalarinda ortak maddelerden elde edilen puanlar ile test
puanlari arasindaki korelasyon ¢ok kii¢lk oldugunda ortak degiskenlerin de modele nasil
dahil edileceginin gosterildigi bir model o6nermiglerdir. Esdeger olmayan gruplarda
parametreler EM algoritmasi ile incelenmis ve genel lineer model kullaniimistir.
Arastirmanin sonucunda daha disik korelasyon olmasina ragmen degiskenlerin ortak
maddeler gibi puanlarinin dagilimlari tahmin etmek igin ise yaradigini, érneklem yanhliginin

beklendigi kadar buyuk olmadigi belirtilmigtir.

Wright ve Dorans (1993) calismalarinda populasyonlar arasindaki sistematik
farkhliklari aciklayan bir degiskeni bildigimizde ve o degiskeni bir ortak test tasariminda
veya esitleme yapilabilecek bir degisken olarak kullandigimizda esitleme sonuglarinin
iyilesip iyilesmeyecegini incelemeyi amaclamislardir. Bu nedenle hem gercek veriler hem
de simulasyon verileri ile degiskenler birer ortak madde gibi ele alinmistir. Ortak degisken
olarak sayisal test icin sdzel, sdzel test icin sayisal test puanlari kullaniimigtir. Arastirmanin
sonucunda Tucker ve frekans tahmini sonuglari, ortak degisken Uzerinde esitleme
sonuglarini iyilestirmistir, zincirleme esit ylizdelik ve Levine sonuglari benzer bulunmustur.
Bir ankor olarak ortak degisken ile elde edilen sonuglarda ise hem Tucker hem de frekans
tahmin yontemleri iyi sonuglar verirken zincirleme esit yluzdelikli ve Levine esitleme igin

varsayimlar saglanamamistir.
Ortak degisken deseninde ve Kernel esitleme yéntemi ile yapilan ¢alismalar

Altintas ve Wallin (2021) calismalarinda Ankara Universitesi Yabanci Uyruklu

ogrenci sinavinin ortak maddesi olmayan ve ayni yapiyi Olgtugu varsayilan 2017 ve 2018
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yillarindaki uygulamalarinin DOG-OD desende Kernel esitleme ydntemi ile esitlenmesini
arastirmiglardir. Ortak degisken olarak veri setinde yer alan cinsiyet ve yas degiskenleri
kullaniimistir. Arastirmanin sonucunda test formlarinin farkli puan dagilimlarina sahip
oldugunu ve iligkinin dogrusal olmadigi gérismustir. Bu nedenle de bu farkliliklari ortadan
kaldiracak sekilde esitleme sireci tasarlanmistir. Esitleme sonucunda test puanlarinda
uclara dogru gidildikge esitleme hatasinin arttigi, bu durumun uglardaki puanlari alan Kisi

sayisinin az olmasindan kaynaklandigi belirtilmisgtir.

Ozsoy (2021) calismasinda DOG-OM ve DOG-OD desende Kernel esitleme
yéntemlerinin  kestirilen hata degerlerinin  TIMSS 2019 Fen testi baglaminda
karsilastiriimasini amaclamistir. DOG-OM desende Kernel sontabakalama esit ytzdelikli,
Kernel zincirleme esit ylzdelikli, Kernel sontabakalama dogrusal ve Kernel zincirleme
dogrusal esitleme yontemleri kullaniimistir. DOG-OD desende bilgisayar/tablet ile cinsiyet
degiskenleri ortak degisken olarak ayri ve birlikte ele alinmis ve Kernel esit yuzdelikli ve
Kernel dogrusal esitleme ydntemleri karsilastiriimistir. Arastirmanin sonucunda DOG-OM
desende Kernel sontabakalama esit ylzdelikli esitleme, DOG-OD desende ise
bilgisayar/tablet sahibi olup olmama degdiskeni ve Kernel dogrusal esitleme kullanildiginda
daha dusUk kestirim hatalari elde edilmistir. Ayrica DOG-OD desende ortak degiskenler ayri
ayri kullanildiginda yine daha dusuk hatalar kestiriimistir. DOG-OM ve DOG-OD desen
karsilastirildiginda ise DOG-OD desenin daha ylksek hatalar Urettigi gortlmastir. Ortak
degiskenlerin ortak madde yerine kullanilamayacagi, ortak madde olmadigi durumda

kullaniimasinin uygun oldugu sonucuna ulasiimistir.

Akin Arikan (2020) calismasinda Kernel esittemede PSE ve CE esitleme
yontemlerinde DOG-OM ve DOG-OD desenlerin kullanimindan elde edilen sonugclari
karsilastirmistir. Arastirmada 2016 ABIDE Matematik alt testine iliskin veriler kullaniimistir.
Ortak degisken olarak test puanlari ile iliskisiz olan cinsiyet ve test puanlari ile diguk iligkili
sosyoekonomik diizey ve bu iki degisken birlikte ele alinmistir. Sosyoekonomik diizey

degiskeni kimeleme analizi ile ¢ gruba ayrilmigtir. Esitleme sonuglarini kargilastirmak igin
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test puanlari ve esitlenmis puanlar arasindaki fark puanlari, hatalar icin RMSD ve SEE
degerleri incelenmigtir. Arastirmanin sonucunda esitlenmis puanlar ile ham puanlar
arasindaki farkin en fazla DOG-OM CE yoénteminde, en az DOG-OD desende oldugu
goriulmustar. Fark puanlari dagiiminda DOG-OD desenin DOG-OM PSE ile benzer dagilm
gosterdigi belirtiimistir. Standart hatalarda ise 0-4 puan aralijinda yéntemlerin benzer
sonuglar verdigi ve puanlar dértten blyudikce hatalarin da farklilastig belirtilmistir. DOG-
OD desende ortak degigsken olarak sosyoekonomik duzey ve cinsiyetin birlikte
kullanildiginda kestirim hatalarinin azaldigi, sosyoekonomik diizeyin kullanildi§gi modelde
cinsiyete goére daha az hatalar elde edildigi gorilmustir. Ortak maddelerin yer almadigi
durumlarda DOG-OD desen kullanilabilecedi, ABIDE verilerinin diger alt testlerinin
incelenebilecedi, Parametrik olmayan Bayes ile Kernel esitleme sonuclarinin

kargilastirilabilecegi 6nerilmigtir.

Wallin ve Wiberg (2019) calismalarinda gercek ve simulasyon verileri kullanarak
DOG-OD desende Kernel esitleme yodntemi ile esitleme sonuglarini incelemeyi
amacglamistir. Fakat ortak degiskenlerin kategorilerinde goézlem olmama ihtimalini
disunerek dogrudan ortak degiskenleri kullanmak yerine egilim (propensity) puanlarini
kullanmiglardir. Gergek verilerin kullanildigi ¢alismada egilim puanlarinin dogrudan ortak
degiskenlerin kullaniimasindan daha kagik bir standart hata drettigi goralmastir. DOG-OD
deseni yine EG ve DOG-OM deseninden ug¢ puanlarda daha disik hatalarla kestirim
yapmistir. Tum kosullarda PSE yaklasimlari CE'den daha iyi sonuglar vermigtir. Fakat bu
yorumlarin tim veri setleri icin gecgerli olabilmesi i¢in daha ¢ok ¢alismaya ihtiya¢ oldugunu
ve hem ortak degisken hem de egilim puanlari kullanmanin altinda yatan varsayimlarin test

edilmesini 6nermiglerdir.

Sansivieri (2017) calismasinda geleneksel esitleme ydntemleri, Kernel esitleme ve
MTK'ye dayall test egitlemeyi inceleyerek ortak madde icermeyen testlerde DOG-OD
desene gore yeni bir IRT modeli 6nermeyi amaclamislardir. Hem gercek hem de gergek ve

gbzlenen puan esitlemede ortak degisken kullanimi hem similasyon hem de gergek veri
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kullanilarak incelenmigstir. Ortak degisken olarak sinava girenlerin cinsiyeti ve uyrugu
alinmistir. Arastirmanin sonucunda simulasyon ¢alismasinda MTK gdzlenen puan egitleme
yonteminin desteklendigi, DOG-OD tasariminda o&nerilen yontemin EG tasarimindaki
geleneksel yéntemlerden daha kiglk hatalar Grettigi gdértlmustir. MTK gercek puan
esitlemede ise DOG-OD deseninde buyuklugl, DIF varhdi ve madde sayisi kosullari
degistirildiginde esitleme hatalarinda herhangi bir iyilesme gorilmemistir. Bu durumun
gercek veri setindeki ortak degiskene goére ciddi basari farki olmasindan
kaynaklanabilecegini belirtmiglerdir. Arastirmada DOG-OD desende o&nerilen MTK
go6zlenen puan esitleme yonteminin kullanilabilece@i ayrica kullanilan ortak degiskenlerin
ulasilabilirlik nedeniyle secildigi baska arastirmalarda farkl degiskenlerin denenmesi

Onerilmigtir.

Longford (2015) ¢calismasinda iki farkli sinava girenlerin, bir dizi ortak degiskenden
elde edilen egilim puanlari Uzerinde eslestiriimesini amaclamistir. Bu iki puan alt kimesi
daha sonra esitlenmis ve iliskili test performanslari kimeleri esdeger olarak ele alinmigtir.
Arastirmanin sonucunda ortak degiskenler baz alinarak olusturulan egilim puani Kernel
son-dizgunlestirme yapilarak esitleme igin kullaniimistir. Burada ortak degiskenler ortak
madde gibi disundimustir. Bu ydntemin bir sinirliligi olarak, ortak degiskenlerin yéntemden
tamamen bagimsiz olmasi varsayimi test edilebilir degildir, bunu gidermek igin ¢cok sayida

degdisken kiimesinden bir egilim puani elde etmek daha uygun gorilmustur.

Wiberg ve Branberg (2015) calismalarinda ortak kisi ya da ortak madde
kullaniimayan bir durumda test puanlarn ile iligkili bagka bir degiskenin test esitlemede
kullanilabilmesi durumunu incelemiglerdir. EG, DOG-OM ve DOG-OD desenlerinin
kullanimlarini karsilagstirmig, gézlenen puan Kernel esitleme yontemlerini incelemiglerdir.
Ortak degisken olarak dgrencilerin sinif dizeylerini ve sdzel test puanlarini kullanmiglardir.
Arastirmada Swedish Scholastic Aptitude Test (SweSAT) verilerini kullanarak DOG-OD ve
ankor test kullanilan EG deseni karsilastirmislardir. Esitlenmis puanlar ile satir toplam

puanlari arasindaki farklarin dagilimi ve SEE ler incelenmistir. Arastirmanin sonucunda
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ortak test ile ortak degiskenlerin birlikte kullanildigi durumda en kiiglk standart hatalar elde
edildigi gértlmastir. DOG-OM CE ve DOG-OM PSE’nin DOG-OD e yakin sonuglar verdigi
belirtiimistir. Ortak degiskenlerin dagilimindaki farkhliklardan kaynaklanan test puan
dagihmlarinin farkhh@ini ayarlayabilmek i¢in ortak degigsken kullanmanin uygulamada gok

yararl oldugundan bahsetmislerdir.
Ozet

Literatdr incelendiginde denk olmayan gruplarda ortak maddeye dayali desenlerin
diger esitleme desenlerine gore daha fazla kullanildi§i, Kernel esitleme yéntemlerinin ve
ortak degiskene dayall desenlere ise daha az rastlandigi gorilmektedir. Ortak maddeye
dayali desenlerde kullanilan ortak madde sayisinin, érneklem buyuklugunun, varsayimlarin
ihlalinin esitleme dogrulugunda &nemli bir parametre oldugu goériimektedir. Ortak
degiskene dayali desenlerde ise dediskenlerin esitleme yapabilmek icin kullanilabilecegi ve
istatistiksel olarak nasil modele dahil edilecegi Uzerinde durulmustur. Kernel esitleme
c¢alismalarinda daha ¢ok esitleme ydntemleri karsilastiriimigtir. Similasyon c¢alismalari
DOG-OM desende parametrelerden veri Uretilerek yapilsa da DOG-OD desende daha ¢ok
gercek veriler ve gercgek verilerden érneklem secimi ile olusturulan veri setleri kullaniimistir.
Ozellikle veri setinde var olan degiskenler analizlere dahil edilmistir. Bu degiskenlerin
yanlilik varsayimi ve test puanlari ile iligkili olmasi diginda (ki bu durumun da ihlal edildigi
ornekler de yer almaktadir, cinsiyet, okul kademesi gibi) hangi 6zelliklerine gére segilmesi

gerektigi ile ilgili herhangi bir calismaya rastlanmamistir.
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Bolim 3

Yontem

Bu boélimde arastirmanin deseni, evreni, érneklemi, veri toplama stireci, verilerin

analizinden bahsedilmistir.

Arastirmanin Deseni

Bu calismada denk olmayan gruplarda ortak degisken deseninde gbzlenen puan
Kernel esitleme sonucu elde edilen esitleme hatasi, esitlenmis ve ham puanlar arasindaki
fark puanlarin yizde goreli hatalari ve fark puanlarinin beklenen ortalamalari ortak
degdigkenin ozelliklerine gbre nasil farklihk gosterdigi incelenmistir. Caligma bu yonu ile
betimsel bir arastirma niteligindedir. Betimsel arastirmalar iliskiyi ya da farki ortaya
koyabilmek i¢in sonuclarin sadece oldugu gibi ortaya koyulmasina yoénelik yapilan
calismalardir (Fraenkel ve ark., 2012). Yine bu calismada DOG-OD deseninde Kernel
esitleme sonuclarini ve hatalarina ortak degisken 6zelliklerinin etkisi incelenmistir. Bu yon
ile de arastirmanin yordayici korelasyonel calisma oldugu sdylenebilir. Nicel arastirma
trlerinden biri olan yordayici korelasyonel calismalar ise birden fazla bagimsiz
degiskenlerden yola ¢ikarak yine birden fazla bagimli degiskeni yordamayi amaglamaktadir

(Buyukoztirk ve ark., 2020; Fraenkel ve ark., 2012).

Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Arastirmada ilgili probleme yanit bulabilmek igin denk olmayan gruplarda ortak
madde ve ortak degisken desenlerinde esitleme sonuglarini  karsilastirmak
hedeflendiginden, bu kosullari saglayacak olan veri setlerine ulasilmaya caligiimistir.
TIMSS 2019 izleme ¢aligmasinin matematik biligsel testi verileri ve 6grencilere uygulanan
anketlerde 6grencilerin gegmis 6zelliklerine ait degdiskenlerin (backgraund variables) verileri
kullaniimistir. Verilere IEA’nin veri tabanindan IEA IDB Analiz Programi (v.4.0) kullanilarak

ulasilmistir  (https://timss2019.org/international-database/). TIMSS  uygulamalarinin
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tamaminda tabakali érnekleme yéntemi kullaniimaktadir. Once arastirmaya katilacak

okullar, sonra ise o okullardan siniflar segilmektedir (Martin ve ark., 2020).

Orneklem vyeterince blylk oldugunda, formlar arasindaki esitleme, populasyon
dizeyindeki esitlemeyi temsil edebilir; 6rneklem kiglik oldugunda ise esitleme,
populasyondan énemli élgtide farkli olabilir (Kim ve ark., 2006). Bu nedenle kullanilan ilk
veri setinde, klglk ornekleme sahip farkh Ulkelerin veri setlerinin ortak degiskenlerin
niteliklerinin farkh olabilecegi ihtimali ile birlestirilememesi ve populasyonlar arasindaki
farkhliklarin esitleme sonuglarindaki etkisinin kontrol altina alinamamasi gibi nedenlerle
arastirma ikinci bir veri seti tizerinden tekrarlanmistir. ilk veri seti ile ilgili yapilan ¢alismalar

Asama 1, ikinci veri seti ile ilgili tekrarlanan ¢alismalar Asama 2 olarak isimlendirilmistir.
Asama 1

Birinci asamada, TIMSS 2019 izleme ¢alismasinin 8. sinif matematik biligsel testi
verileri ve 6grencilerin anketlere verdikleri yanitlara iliskin veriler (backgraund variables)
kullaniimistir. Toplam 14 kitap¢igin yer aldidi veri setinde ortak madde sayisi en fazla olan
3 ve 4. kitapciklara ait veriler tercih edilmigtir. Turkiye verisine ek olarak Tarkiye ile ayni
maddeleri alan Ulkeler arasindan TIMSS 2019 Ulkelere ait basari ortalamalari sonuglarina
goére U¢ Ulke daha segilmistir. Basari ortalamasi Turkiye'den (X=496) anlamli farkhlik
géstermeyen isveg (X=503), anlamli olarak yiiksek olan Amerika Birlesik Devletleri (X=515)
ve anlamli olarak diistik olan Fransa (X=483) orneklemdeki kisi sayilari dikkate alinarak
segilmistir. Ulkelerin basari siralamalari ise blyikten kiigige Amerika Birlesik Devletleri
(12.), isveg¢ (16.), Tirkiye (20.) ve Fransa (22.) seklindedir. Veri setinde 3 ve 4.
kitapgiklardaki toplam ortak madde sayisi 12, ortak olmayan madde sayisi 14tir. ilgili

kitapcigi alan kisi sayilari Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3 Veri setinde yer alan kisi sayilari

Kitap¢ik numaralari

Ulkeler 3 4

Tarkiye (TR) 289 290
Fransa (FC) 277 281
isveg (SW) 282 287
ABD (US) 626 606

Tablo 3 incelendiginde Tirkiye, Fransa ve Isvicre veri setlerinde kisi sayisinin
290’dan kuguk, ABD veri setinde ise 600’den buyuk oldugu gorulmektedir. En fazla
katilimcinin ABD’den oldugu, diger Ulkelerin ise katiimci sayilarinin hem ulkeler bazinda

hem de 3 ve 4 numarali kitapgiklarda birbirine yakin oldugu sdylenebilir.
Asama 2

ikinci asamada kullanilacak veri seti segilirken hem kitapgiklardaki kisi sayisi yiiksek
hem de TIMSS o6lcek orta noktasi olan 500 ortalama basari puaninin Gzerinde yer alan bir
ulkeye ait veri seti olmasina 6zen gosterilmisti. Bu nedenle TIMSS 2019 izleme
calismasinin Kanada'ya ait 4. sinif matematik biligsel testi verileri ve yine 6grencilerin
anketlere verdikleri yanitlara iliskin veriler (backgraund variables) kullaniimistir. 14
kitapgiktan P evrenindeki madde sayisi ayni ve ortak madde sayisi gbrece ylksek olan bes
kitapcik (2, 3, 4, 5 ve 6. kitapgiklar), U¢ esitleme (2 ile 3; 4 ile 5; 5 ile 6) yapabilmek igin
secilmistir. Kanada’nin basari ortalamasi (X=512), basari siralamasi 32'dir. Sinava giren
toplam kisi sayisi ise 13 653'tlr. 2. kitapgigi alan 942, 3. kitap¢igl alan 975, 4 kitapgigl alan
957, 5. kitapgidi alan 964 ve 6. kitapgigr alan 952 kisi analizlere dahil edilmistir.
Kitapgiklarda yalniz 3 ve 4. kitap¢iklar kullanildiginda ortak dediskene goére yapilan esitleme
sayisi yol analizi igin kuguk drneklem olusturmustur. Bu nedenle esitleme sayisi arttirilarak
yol analizi verisinde 6rneklem sayisi yuksek tutulmaya c¢ahgiimistir. Merkezi limit teoremine
gore orneklem buyukligu genis oldugunda, veriler normal dagilima yaklasmaktadir

(Johnson & Wichern, 2002).
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Veri Toplama Siireci

Bu arastirma ikincil veriler Uzerinden yuarutildiginden veri toplama sureci IEA’'nin
veri tabanindan ulasilan veri setlerinin dizenlenmesi Gzerinedir. Veri setleri olusturulduktan
sonra veriler analize uygun hale getirilebilmek igin incelenmis ve dizenlenmigtir. R (for
Windows 4.0.1) programlama yaziliminin RStudio (version 1.3.959) ara ylzinde temel
paket ile birlikte dplyr (Wickham ve ark., 2022), data.table (Lim & Qin, 2016), psych (Revelle

& Revelle, 2015) paketleri kullaniimistir.
Asama 1

Birinci asamada ham veri setinden, dncelikle bilissel test verileri daha sonra ortak

degiskenlere iliskin 6grenci anket verileri secilmistir.

Biligsel test verileri. Tlrkiye, Fransa, isvigre ve ABD I(ilkelerinde 3. kitapgig
yanitlayan Kigiler P evreni, 4. kitapgigl yanitlayan kigiler ise Q evreni olarak ikiye bolunmus
ankor maddelerin formlardaki konumu ayni olacak sekilde maddeler siralanmistir. P
evreninde ankor maddeler disinda kalan maddeler X, Q evreninde ankor maddeler disinda
kalan maddeler Y ve ankor maddeler de A formu olarak isimlendirilmistir. X formundaki 14,
A formundaki 12 ve 23. maddeler kismi puanlanmaktadir. Bu maddelere verilen yanlis
yanitlar O, kismi dogrular ve tam dogru yanitlar ise (%50 ve Uzerinde dogru yanitlayanlar)
1 ile kodlanarak maddeler kullaniimistir. Hem X ve Y hem de A formlarinda yerel
bagimsizhigi etkileyecegi distintlen madde takimi seklindeki (testlet) maddeler de benzer
sekilde %50 ve Uzerinde dogru yanitlayanlar 1, digerleri O ile kodlanarak analize dahil

edilmistir. Son durumda X ve Y formlarinda 14, A formunda 12 madde kullaniimigtir.

Ortak degiskenlerin secimi. Ankor teste gore yapilan esitleme sonuglarini ortak
degiskene gore yapilan esgitleme sonuglari ile kargilagtirabilmek igin ortak maddeler ortak
degisken olarak ele alinmig, farkli kategori sayilarina (3-5-8-13) bdlinmustir. DOG-OD
deseninde yapilan esitlemede ortak degiskenler birer dis ankor olarak esitlemeye dahil

edilebildiginden ortak maddeler de dis ankor olarak esitlemeye dahil edilmistir. TIMSS 2019
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uygulamasinda égrencilere iligkin dzelliklerin yer aldigi veri setindeki toplam 60 kategorik
degiskenin ham puanlar ile korelasyonlari incelenmistir. Bu degiskenlerin kategori sayilari
2 ile 6 arasinda degismektedir. Kategori sayisi 2, 5 ve 6 olan (sirayisla cinsiyet,
o6gretmenlerin ne kadar siklikla matematik 6devi verdigi ve matematik 6devlerine kag dakika
harcandidi) yalniz birer degisken; 3 kategorili 10 ve 4 kategorili 47 degisken bulunmaktadir.
Arastirmaya dahil edilen ortak degiskenler secilirken korelasyonun duslk, orta ve ylksek
duzeyde farklilagsmasina ve 6zellikle test puanlari ile mantiksal agidan da iligkili olmasina
dikkat edilmigtir. Ortak maddelerden donusturilen ortak degiskenler disinda, arastirma

kapsaminda kosullar baz alinarak segilen 23 ortak degisken Tablo 4’te verilmigtir.

Tablo 4 Birinci asamada kullanilan ortak degiskenler

Ortak Degisken  Tanimi Kategori
Sayisi

ankor3 Ankor testten alinan toplam puan 3 kategoriye bolinmus 3
ankor5 Ankor testten alinan toplam puan 5 kategoriye bélinmis 5
ankor8 Ankor testten alinan toplam puan 8 kategoriye béliunmus 8
ankorl3 Ankor testten alinan toplam puan 13 kategoriye boélinmus 13
BSBG13C Kendisini okula ait hissetme 4
BSBM15 Kendi 6devini yapabilme 4
BSBM16C Matematigin sikici oldugunu disinme 4
BSBM16l Matematigi favori ders olarak gérme 4
BSBM17B Matematik 6gretmeninden kolay 6grendigini disinme 4
BSBM17F Ogretmenin dersleri baglantili anlattigini diisiinme 4
BSBM19A Matematikte genellikle iyi oldugunu disinme 4
BSBM19B Matematigin daha zor oldugunu disinme 4
BSBM19C Matematikte kendisini gli¢ll hissetmeme 4
BSBM19D Matematigi kolay 6grenme 4
BSBM19F Matematikte problemlerin Ustesinden gelmede iyi olma 4
BSBM19H Matematigin kendisi i¢in zor oldugunu disinme 4
BSBM19I Matematigin kafa karistirici oldugunu diigtinme 4
BSBM20H Ebeveynlerinin matematigin 6nemli oldugunu disiunmeleri 4
BSBM26AA Matematik 6gretmeninin ev 6devi verme sikhgi 5
BSBM26BA Matematik ev 6devlerinde harcanan dakika 6
BSBM27AA Son 12 ayda ekstra matematik dersi alma durumu 3
BSBM27BA Ayda kag ekstra matematik dersi aldigi 4
BSDGHER Egitim kaynaklar indeksi 3
BSDGSB Ogrenci zorbalg! indeksi 3
BSDGICM Matematik derslerinde 6gretimin niteligi indeksi 3
BSDGDML Matematik derslerinde diizensiz davranig indeksi 3
BSDGSCM Matematikte kendine glivenme indeksi 3

Tablo 4 incelendiginde ankor maddelerden Uretilen ortak degiskenler disindaki

degigkenlerin kategori sayilarinin 3 ile 6 arasinda oldugu gorulmektedir. Bu degiskenlere
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iliskin korelasyonlar TR, FC, SW ve US veri setleri icin ayri olacak sekilde Tablo 5'te

verilmistir.

Tablo 5 TR, FC, SW ve US veri setlerinde testten alinan toplam puanlar ile P ve Q

evrenlerindeki degigkenler arasindaki korelasyon katsayilar

TR FC SW us

Ortak P evreni  Q evreni P evreni  Q evreni P evreni  Q evreni P evreni  Q evreni
degisken

ankor3 0,82 0,93 0,65 0,68 0,65 0,77 0,83 0,92
ankor5 0,82 0,89 0,65 0,68 0,62 0,73 0,83 0,90
ankorl13 0,81 0,89 0,63 0,68 0,63 0,73 0,80 0,85
ankor8 0,78 0,88 0,63 0,67 0,64 0,76 0,82 0,89
BSBM19B 0,42 0,51 0,40 0,50 0,44 0,52 0,38 0,43
BSBM19C 0,42 0,56 0,46 0,45 0,41 0,50 0,37 0,44
BSBM27BA 0,38 0,29 -0,13 -0,31 -0,28 -0,40 -0,14 -0,24
BSBM19H 0,29 0,52 0,36 0,42 0,44 0,52 0,35 0,41
BSBM19I 0,26 0,48 0,44 0,40 0,36 0,37 0,27 0,31
BSBM16C 0,20 0,43 0,12 0,19 0,38 0,29 0,23 0,23
BSBM26BA 0,11 0,15 -0,25 -0,11 -0,17 -0,18 0,11 0,12
BSDGDML 0,07 -0,11 0,08 -0,06 -0,10 0,05 -0,27 -0,25
BSBM26AA 0,03 0,10 0,10 0,02 0,18 0,10 -0,18 -0,17
BSDGICM -0,06 -0,32 0,05 -0,15 -0,14 -0,17 -0,17 -0,14
BSBM17F -0,07 -0,33 -0,05 -0,18 -0,18 -0,24 -0,23 -0,18
BSDGSB -0,08 -0,12 -0,10 -0,15 -0,21 -0,06 -0,25 -0,23
BSBG13C -0,09 0,08 -0,03 -0,14 -0,18 -0,11 -0,25 -0,20
BSBM17B -0,09 -0,22 -0,07 0,21 -0,15 0,21 -0,15 -0,15
BSBM16l -0,23 -0,38 -0,38 -0,35 -0,42 -0,44 -0,26 -0,33
BSBM20H -0,24 -0,33 -0,04 -0,15 -0,22 0,03 -0,21 -0,17
BSBM19F -0,31 -0,39 -0,39 -0,50 -0,46 -0,53 -0,33 -0,37
BSBM19D -0,35 -0,38 -0,39 -0,43 -0,41 -0,45 -0,30 -0,37
BSBM27AA -0,35 -0,30 0,09 0,32 0,24 0,40 0,20 0,23
BSDGHER -0,36 -0,46 -0,49 -0,40 -0,40 -0,47 -0,37 -0,39
BSBM15 -0,38 -0,46 -0,25 -0,20 -0,21 -0,35 -0,26 -0,25
BSBM19A -0,39 -0,46 -0,47 -0,51 -0,40 -0,47 -0,35 -0,38
BSDGSCM -0,51 -0,62 -0,51 -0,56 -0,44 -0,60 -0,38 -0,48

Not: Kirmizi olan deg@erlerin mutlak degeri 0,30’un tzerindedir.

Tablo 5 incelendiginde ankor maddelerden alinan toplam puan 3, 5, 8 ve 13

kategorili ortak degisken olarak kullanildigi durumda tum veri setlerinde diger degigkenlere

gore oldukga yuksek korelasyon gostermigtir. Bu degerler TR veri seti igin P evreninde -

0,51 ile 0,82 ve Q evreninde -0,62 ile 0,93; FC veri seti igin P evreninde -0,51 ile 0,65 ve Q

evreninde -0,56 ile 0,68; SW veri seti icin P evreninde -0,46 ile 0,65 ve Q evreninde -0,60

ile 0,77; US veri seti icin P evreninde -0,38 ile 0,83 ve Q evreninde -0,48 ile 0,92 arasindadir.
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Bu degerlerin mutlak degerleri incelendiginde ise ankor maddeler disinda 0,30 ve Uzerinde
korelasyon gosteren ortak degiskenler genel olarak BSBM19B, BSBM19C, BSBM19H,
BSBM19l, BSBM16l, BSBM19F, BSBM19D, BSDGHER, BSBM19A ve BSDGSCM
degigkenleridir. Ortak degigkenlerin 6zelliklerine iligkin ayrintili bilgiler EK-A, EK-B, EK-C ve

EK-C’de verilmigtir.
Asama 2

TIMSS 2019 uygulamasinda her kitapgik numara olarak kendisinden sonraki diger
kitapcik ile ortak maddeye sahiptir. Asama 2'de Kanada verisi igin iki kitapgiktan fazla

sayida kitapgik esitlemeye dahil edilmigtir.

Biligsel test verileri. Kitapgiklarda bulunan bu madde gruplan birer form olarak
diistuinilmistir. ikinci ve ticlinci kitapcikta M2, dérdiincii ve besinci kitapcikta M4, besinci
ve altinci kitapgikta M5, ortak maddeleri gdstermektedir. Her esitleme sirecinde kitapgik
numarasi kiguk olan grup P ve buyuk olan grup Q evreni olarak isimlendirilmigtir. Kismi
puanlanan maddelere verilen yanlis yanitlar O, kismi dogrular ve tam dogru yanitlar ise 1
olarak kodlanarak maddeler kullaniimigtir. Tim formlarda yerel bagimsizligi etkileyecedi
dusunulen madde takimi seklindeki (testlet) maddeler ise ilgili grupta maddeleri %50 ve
Uzerinde dodru yanitlayanlar 1, digerleri 0 ile kodlanarak analize dahil edilmistir. Son

durumda her bir formdaki ve kitapgiktaki madde sayilari Tablo 6’da verilmigtir.

Tablo 6 Madde gruplarinin kitapgiklara dagilimi ve madde sayilari

Kitapciklar
Madde Grubu K02 KO3 K04 KO5 K06
Mo02 12
MO03 11 11
M04 12 12
MO5 12 12
MO6 11 11
Toplam 23 23 24 23 23

Tablo 6 incelendiginde her esitleme (K02 ile KO3, K04 ile KO5, K05 ile KO6) icin P

evreninde 12 madde oldugu gorulmektedir. Kitapciklardaki madde sayilari ise 23 ve 24’tur.
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Ortak degiskenlerin se¢imi. Dis ankor maddeler ortak degisken olarak ele alinmis,

farkli kategori sayilarina (3-5-8-13) bolinmastar. Veri setindeki toplam 94 kategorik

degiskenin ham puanlar ile korelasyonlari incelenmis; disuk, orta ve yiksek dizeyde

farkhlasmasina dikkat edilmistir. Bu dediskenlerin kategori sayilari 2 ile 6 arasinda

degismektedir. 2 kategorili 17, 3 kategorili 12, 4 kategorili 63 ve 5 kategorili 2 degisken

bulunmaktadir. Ortak maddelerden dénustirilen ortak degiskenler disinda, arastirma

kapsaminda kosullar baz alinarak segilen 36 ortak degisken Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7 ikinci asamada kullanilan ortak degiskenler

Ortak Degisken

Tanimi

Kategori Sayisi

ankor3
ankor5
ankor8
ankor13
ASBEO1BA
ASBEO01BB
ASBEO1BC
ASBEO1BF
ASBE02B
ASBE02C
ASBEO02D
ASBGO04
ASBGO05C
ASBGO5D
ASBGO08
ASBG10C
ASBG10D
ASBG10E
ASBG11J
ASBMO2A
ASBM02C
ASBMO2E
ASBM02G
ASBMO2I
ASBMO03C
ASBMO3F
ASBMO4A
ASBMO04D
ASBMO5A
ASBMO05B
ASBMO0O5C
ASBMO5D

Ankor testten alinan toplam puan 3 kategoriye bolinmis
Ankor testten alinan toplam puan 5 kategoriye boélinmus
Ankor testten alinan toplam puan 8 kategoriye bélinmus
Ankor testten alinan toplam puan 13 kategoriye bolinmus
Yazmada zorlanma (PC)

Numara takimini kullanmada zorluk (PC)

Nesneleri strtiklemede zorluk (PC)

Tablet ya da bilgisayarla problem yasama

Okuldaki matematik gorevlerinde tablet ya da bilgisayar kullanma sikliklari

Okuldaki fen bilimleri gérevlerinde tablet ya da bilgisayar kullanma sikliklari

Test ya da kuizde tablet ya da bilgisayar kullanma sikliklari
Evdeki kitap miktar

Kendi odasi olup olmamasi

Evde internet olup olmamasi

Okulda ne siklikla devamsizlik yaptidi

Kendisini okula ait hissetme

Ogretmenlerin adaletli oldugunu diisiinme

Bu okula gitmekle duydugu gurur

Fotograflarini gevrim ici paylasma sikhgi

Matematik 6grenirken eglenme

Matematigin sikici oldugunu dustinme

Matematikten hoglanma

Matematik problemlerinden hoglanma

Matematigi favori ders olarak gérme

Matematikte yanitlarin agik oldugunu disinme

Matematik 6gretmeninin tekrar agiklama yaptigini disinme
Matematikte 6grencilerin dinlemedigini disinme
Matematikte sessiz olmak igin uzun sure beklendigini disinme
Matematikte genellikle iyi oldugunu disinme

Matematigin daha zor oldugunu diisinme

Sadece matematikte iyi olmadigini diiginme

Matematigi kolay 6grenme

3
5

=
w
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ASBMO5E Matematigin kendisini gergin hissettirdigini distiinme 4
ASBMO5F Matematikte problemlerin istesinden gelmede iyi olma 4
ASBMO5H Matematigin kendisi igin zor oldugunu disunme 4
ASBMO5I Matematigin kafa karistirici oldugunu diisinme 4
ASDGHRL Egitim kaynaklari indeksi 3
ASDGSCM Matematikte kendine giivenme indeksi 3
ASDGSLM Ogrencilerin matematigi sevme indeksi 3
ASDGSLS Ogrencilerin fen bilimlerini sevme indeksi 3

Tablo 7 incelendiginde ankor maddelerden Uretilen ortak degiskenler disindaki
degiskenlerin kategori sayilarinin 2 ile 6 arasinda oldugu gorilmektedir. Bu degiskenlere

iliskin korelasyonlar esitlenen kitapgiklar i¢in ayri olacak sekilde Tablo 8'de verilmistir.

Tablo 8 Esitlenen kitapgiklara gore testten alinan toplam puanlar ile P ve Q evrenlerindeki

degdigkenler arasindaki korelasyon katsayilari

2 ile 3.kitapgik 4 ile 5.kitapgik 5 ile 6.kitapcik
Ortak degisken P evreni Q evreni P evreni Q evreni P evreni Q evreni
ankor3 0,71 0,71 0,66 0,72 0,75 0,72
ankor5 0,71 0,70 0,68 0,73 0,72 0,69
ankor8 0,71 0,69 0,67 0,72 0,73 0,71
ankorl3 0,69 0,69 0,68 0,71 0,72 0,69
ASBMO05B 0,36 0,39 0,37 0,36 0,38 0,41
ASBG11J 0,35 0,19 0,22 0,21 0,19 0,15
ASBMO5H 0,35 0,39 0,38 0,39 0,36 0,43
ASBMO05C 0,33 0,35 0,33 0,33 0,33 0,31
ASBMOS5I 0,29 0,31 0,35 0,38 0,38 0,37
ASBG04 0,26 0,16 0,22 0,23 0,20 0,20
ASBE02D 0,22 0,15 0,26 0,20 0,18 0,20
ASBMO5E 0,22 0,29 0,28 0,29 0,30 0,28
ASBGO08 0,19 0,15 0,20 0,24 0,21 0,13
ASBE01BB 0,18 0,21 0,09 0,16 0,11 0,17
ASBEO1BA 0,16 0,24 0,19 0,27 0,18 0,22
ASBM04D 0,16 0,08 0,11 0,23 0,21 0,10
ASBE02B 0,15 0,19 0,28 0,12 0,12 0,21
ASBMO02C 0,15 0,21 0,18 0,25 0,21 0,20
ASBE02C 0,14 0,21 0,27 0,15 0,16 0,21
ASBEO1BF 0,13 0,03 0,24 0,11 0,03 0,26
ASBMO4A 0,07 0,00 -0,01 0,10 0,07 0,06
ASBEO1BC 0,06 0,21 0,13 0,19 0,21 0,13
ASBG10E 0,01 0,01 0,01 0,04 0,07 0,01
ASBMO03C 0,00 -0,07 -0,04 -0,08 -0,01 -0,09
ASDGSLS -0,02 0,00 0,02 0,01 0,03 0,00
ASBG10C -0,03 -0,09 -0,10 -0,05 -0,01 -0,09
ASBG10D -0,07 -0,08 0,00 -0,06 -0,01 -0,07
ASBMO3F -0,10 -0,06 -0,12 -0,04 -0,01 -0,01
ASBGO05C -0,12 -0,07 -0,01 -0,05 0,00 -0,03
ASBMO2E -0,17 -0,25 -0,19 -0,25 -0,26 -0,23
ASBM02G -0,17 -0,23 -0,13 -0,19 -0,20 -0,21
ASBMO02A -0,18 -0,25 -0,18 -0,26 -0,22 -0,22

ASDGSLM -0,18 -0,28 -0,17 -0,26 -0,28 -0,27
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ASBGO05D -0,20 -0,23 -0,25 -0,23 -0,22 -0,27
ASBMO2I -0,21 -0,30 -0,21 -0,24 -0,26 -0,27
ASBMO5D -0,23 -0,29 -0,29 -0,35 -0,27 -0,31
ASBMO5A -0,27 -0,33 -0,32 -0,36 -0,33 -0,35
ASBMO5F -0,27 -0,29 -0,29 -0,28 -0,26 -0,27
ASDGHRL -0,27 -0,08 -0,27 -0,16 -0,18 -0,22
ASDGSCM -0,35 -0,41 -0,44 -0,43 -0,42 -0,44

Not: Kirmizi olan deg@erlerin mutlak degeri 0,30’un tzerindedir.

Tablo 8 incelendiginde ankor maddelerden alinan toplam puan 3, 5, 8 ve 13
kategorili ortak dedisken olarak kullanildidi durumda tim veri setlerinde diger degiskenlere
goére oldukca yuksek korelasyon gostermistir. Bu degerler 2 ve 3. kitapciklar icin P
evreninde -0,35 ile 0,71 ve Q evreninde -0,41 ile 0,71; 4 ve 5. kitapciklar icin P evreninde -
0,44 ile 0,68 ve Q evreninde -0,43 ile 0,73; 5 ve 6. kitapciklar icin P evreninde -0,42 ile 0,75
ve Q evreninde -0,44 ile 0,72 arasindadir. Bu degerlerin mutlak degerleri incelendiginde ise
ankor maddeler disinda 0,30 ve Uzerinde korelasyon goésteren ortak degiskenler genel
olarak ASBMO05B, ASBMO5H, ASBMO05C, ASBMO05I, ASBMO5A ve ASDGSCM

degiskenleridir. Ortak degiskenlere iligkin ayrintili bilgiler EK-H, EK-I ve EK-I'de verilmistir.

Verilerin Analizi

IEA IDB (International Database Analyzer) Analiz Programi (v.4.0) ile SPSS veri
dosyasi olarak elde edilen veri setlerinde analizlerin tumud icin R (for Windows 4.0.1)
programlama yaziliminin RStudio (version 1.3.959) ara yuzu kullaniimistir. Kitapgiklardaki
kayip veri mekanizmalari incelendiginde Tamamen Rastgele Kayip oldugu goériimustar.
Hem maddelere verilen yanitlarda hem de gegmis bilgilerde (backgraund variables) veri
silme yontemi kullanildiginda kisi sayisinin oldukga azaldigi1 gorulmustar. Bu nedenle kayip
veri iceren satirlarin analizden ¢ikarilmasi yerine ¢ok dediskenli kayip veri atama
yontemlerinden biri olan kesirli Hot-deck atama kullaniimistir (Kim & Fuller, 2004). Bu
ydontemde eksik deger, kendisi ile benzer yanit drintisline sahip olan en yakin aday
hicreler arasindan bir dizi atanmig deg@er ile degistirilir. Atanmis degerler, hlcre ici veri
homojenligini korumak igin hucrelerle ayni atama hucreleri arasindan rastgele segilir.

Orijinal veri yapisini korumak i¢in her bir atanmig degere kesirli agirliklar verilir (Hucre
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olasiliklari agirlhiklandirma ydntemiyle EM (Expectation Maximization) kullanilarak tahmin
edilir.) ve ¢iktl olarak yalniz bir veri seti elde edilir (Im ve ark., 2018). Bu arastirmada atama
yonteminin Im vd (2018) tarafindan genisletilmis bir hali kullaniimistir: ik avantaj bu yeni
halinde atama hicrelerinin yeniden yapilmasini gerektirmeden huicreler, atama sirecinin
bir yan riini olarak maddeler arasindaki korelasyonlari korumak igin olusturulur. ikinci
olarak da keyfi kayip orlntllere sahip c¢ok degiskenli eksik veri setlerine de
uygulanabilmektedir. Kayip veri atama igleminden sonra ise tim veri seti Ulkelere ve

evrenlere gore ayrilmistir.

Veri setlerinde oOncelikle tek boyutluluk, yerel bagimsizlik, model-veri uyumu
varsayimlari mirt paketi (Chalmers ve ark., 2015) ve CTT paketi (Willse & Willse, 2018)
kullanilarak test edilmis daha sonra KTK ve MTK’ye dayali madde gugluk ve ayirt edicilikleri
ile glvenirlik katsayilari incelenmigtir. DOG-OM deseninde dig ankor kullanilarak KTK ve
MTK’ye dayall olarak son tabakalama (PSE) Kernel esitleme yontemi ise kequate paketi

(Andersson ve ark., 2022) ile analiz edilmistir.

Ham puanlar ile aralarindaki iliskiye gore secilen ortak degiskenlere ankor
maddelerden dénustirtlen ortak degiskenler de dahil edilmistir. Ankor maddelerden elde
edilen toplam puan kategorik hale dénustirulirken z puanlarindan yararlaniimistir. Gauss
egdrisinin altinda kalan bdlge ¢ kategori igin %33, bes kategori igin %20, sekiz kategori igin
%12,5 ve 13 kategori icin %7,69’luk alanlara ayrilmistir. ankor3, ankor5, ankor8 ve ankorl3

olarak isimlendirilmistir.

P ve Q evrenlerinden elde edilen yanitlarda kategorilerdeki kisi sayilarinin
dagihmlari arasindaki fark igin iki érneklem Kolmogorov-Smirnov fark testi kullaniimigtir.
Tum degigkenlerde P ve Q evrenlerinde frekans dagilimlarindan hesaplanan D degerlerinin
maksimumu D kritik deg@eri ile karsilastiriimig, istatistiksel olarak fark olmadigi gértlmustur.
Bu nedenle D degerlerinin toplami (D) alinarak evrenler arasindaki farkin bir él¢iisi olarak
kabul edilmistir. Asama 1 icin bu deger TR veri setinde 0,02 (BSBM20H ve BSDGDML) ile

0,68 (ankor13) arasinda, FC veri setinde 0,01 (BSBM15) ile 0,38 (ankor13) arasinda, SW
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veri setinde 0,03 (BSBM19A ve BSDGSB) ile 0,89 (BSBM26AA) arasinda, US veri setinde
0,01 (BSDGDML) ile 0,44 (ankor13) arasindadir. Asama 2 igin ise 2 ve 3. kitapgiklara ait
veri setinde 0,00 (ASBGO05D, ASBEO1BA ve ASBGO5C) ile 0,11 (ankor13) arasinda, 4 ve
5. kitapciklara ait veri setinde 0,00 (ASBG11J ve ASBGO05D) ile 0,34 (ankor13) arasinda, 5

ve 6. kitapciklara ait veri setinde 0,00 (ASBGO05D) ile 0,09 (ankor13) arasindadir.

Ortak degiskenler (kategorik) ile gbézlenen puanlar (surekli) arasindaki iligkiler
polyserial korelasyon katsayisi (Revelle & Revelle, 2015) kullanilarak hesaplanmistir.
Katsayilarda P ve Q evrenlerinde negatif ve pozitif, orta ve dlsik korelasyon gdsteren
degiskenler ile P ve Q evrenlerinde korelasyonlar farklilasan degiskenler incelenmisgtir.
Dediskenler bu iligkilere goére secildiginden veri toplama surecinde ortak degiskenlerin

secimi bagliginda anlatiimistir.

Secgilen ortak degdiskenlerin dagilimlari icin carpiklik ve basiklik katsayilari
incelenmistir. Asama 1 icin bu deger TR veri setinde P evreninde ¢arpiklik degerleri -0,67
ile 1,97 ve basiklik degerleri -1,79 ile 3,5 arasinda, Q evreninde ¢arpiklik degerleri -0,53 ile
2,12 ve basiklik degerleri -1,71 ile 4,12 arasindadir. Her iki evrende de BSBM26BA,
BSDGDML, BSBM26AA, BSBM19A, BSDGHER, BSBM19D ve ankor3 dediskenleri normal
dagilimdan sapma gdstermemistir. FC veri setinde P evreninde ¢arpiklik degerleri -2,24 ile
2,18 ve basiklik degerleri -1,50 ile 3,7 arasinda, Q evreninde carpiklik degerleri -2,65 ile
3,22 ve basiklik degerleri -1,71 ile 9,59 arasindadir. Her iki evrende de BSBM20H,
BSDGDML, BSBM17F, BSBM17B, ankorl3, BSBM19A, BSDGICM, BSBM16C, BSBM19F
ve BSBM19D degiskenleri normal dagilimdan sapma gostermemigtir. SW veri setinde P
evreninde carpiklik degerleri -1,48 ile 1,97 ve basiklik degerleri -1,32 ile 3,09 arasinda, Q
evreninde carpiklik degerleri -1,63 ile 2,16 ve basiklik degerleri -1,43 ile 4,13 arasindadir.
Her iki evrende de BSDGHER, BSBG13C, BSBM17B, BSBM17F, BSBM19A, BSBM26BA,
ankorl3, BSBM26AA, BSBM19D, BSBM19F ve BSBM19I degiskenleri normal dagilimdan
sapma goOstermemistir. US veri setinde P evreninde c¢arpiklik degerleri -1,77 ile 2,32 ve

basiklik degerleri -1,51 ile 5,28 arasinda, Q evreninde ¢arpiklik degerleri -1,92 ile 2,56 ve
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basiklik degerleri -1,65 ile 6,10 arasindadir. Her iki evrende de BSDGHER, BSBM26BA,
BSBM26AA, BSBG13C, BSDGDML, BSDGICM, BSBM19D, BSBM19F degiskenleri
normal dagihmdan sapma gostermemistir. Asama 2 icin 2 ve 3. kitapgiklara ait veri setinde
P evreninde carpiklik degerleri -4,57 ile 5,42 ve basiklik degerleri -1,65 ile 27,45 arasinda,
Q evreninde carpiklik degerleri -4,84 ile 5,87 ve basiklik degerleri -1,76 ile 32,45
arasindadir. Her iki evrende de ASBMO05D, ASBMO02E, ASBMO05C, ankorl3, ASBMO5F,
ASBM02G, ASBGO04, ASBMO04A, ASBEO02D, ASDGSLS, ASBMO5H ve ASBMOSE
degiskenleri normal dagilimdan sapma géstermemistir. 4 ve 5. kitapciklara ait veri setinde
P evreninde carpiklik degerleri -4,76 ile 4,71 ve basiklik dederleri -1,99 ile 23,83 arasinda,
Q evreninde carpiklik degerleri -4,80 ile 4,59 ve basikhk degerleri -2,00 ile 24,53
arasindadir. Her iki evrende de ankorl3, ASBG04, ASBMO5C, ASBE02D, ASBMO4A,
ASBMO5H, ASBMO02G, ASBM02C, ASBMO2E, ASBMO5F, ASDGSLS ve ASBMO5D
degiskenleri normal dagilimdan sapma gdéstermemigtir. 5 ve 6. kitapgiklara ait veri setinde
P evreninde carpiklik degerleri -4,80 ile 4,59 ve basiklik dederleri -2,00 ile 24,53 arasinda,
Q evreninde carpiklik degerleri -4,87 ile 4,43 ve basikhk degerleri -1,99 ile 23,61
arasindadir. Her iki evrende de ankorl3, ASBE02D, ASBMO5F, ASBG04, ASBMO5C,
ASBMO2E, ASBMO02A, ASBMO5H, ASBM02G, ASBMO02C, ASDGSLS, ASBMO4A ve

ASBMO5D degiskenleri normal dagiimdan sapma gostermemistir.

Ortak degiskenlere gére maddelerin DMF igerip icermeme durumlari incelenmistir.
Tek bicimli DMF belirlemek igin ¢ok kategorili puanlanan verilerde kullanilabilen ve KTK’ye
dayali yoéntemlerden biri olan genellestiriimis Lojistik Regresyon kullanilmigtir. Etki
buyuklugu icin difR paketinde (Magis ve ark., 2020) yer alan kriterler baz alinmistir. A, ihmal

edilebilir; B, orta dizeyde ve C, genis etki blyukligunu ifade etmek Gzere
Zumbo & Thomas (ZT): 0 2'A' 20,13 2 'B' 20,26 2 'C' 2> 1ve
Jodoin & Gierl (JG): 0 2'A" = 0,035 2 'B' 20,07 2 'C' 2 1 seklindedir.

Asama 1 icin elde edilen DMF sonuglari tlkelere gére EK-D, EK-E, EK-F, EK-G’'de

verilmistir. Sonugclar incelendiginde genel olarak evrenlerde var olan DMF dizeylerinin A ve
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B dizeyinde oldugu, yalniz US veri setindeki bir maddede C dizeyinde DMF oldugu
gérilmustar. A dizeyi DMF kabul edilebilir dizeyde oldugundan yalniz B ve C
dizeyindekiler igin 1, A dizeyindekiler icin 0 kodlanarak DMF degiskeni elde edilmistir.
Esitleme slirecinde DMF iceren maddeler analizden c¢ikariimamistir. Asama 2'de ise 14
kitapc¢igin tamami incelenmis B ve C dlzeyinde DMF’ye rastlanmamistir. Bu nedenle

sonuglar degerlendirilirken DMF parametresi kullanilamamistir.

Ortak degiskenler belirlendikten sonra DOG-OD deseninde KTK’ye dayali Kernel
esitleme yapiimistir. Bu yontemde frekanslari yordamak i¢in kurulan polinomial regresyon
modelinde (generalized lineer model) modelin uygunlugu McFadden’in psuedo R?
(Jackman ve ark., 2015) ile ifade edilmektedir. Tim degiskenlerde kurulan esitleme

modelinde McFadden R? degerlerinin 0,30 ve (izerinde oldugu gorilmustir.

Asama 1’de dort Ulke veri setinde DOG-OM deseninde KTK ve MTK’ye dayali Kernel
esitleme (MTK: 2x1, KTK: 4x1); 27 ortak dedisken (ankor maddelerden ortak degisken
yapilanlar dahil) ile yapilan DOG-OD deseninde KTK'ye dayali Kernel egitleme (4x27)
olmak Uzere toplam 114 esitleme gergeklestiriimistir. Asama 2’de veri setinde (5 kitapgik 3
esitleme) DOG-OM deseninde KTK ve MTK’ye dayali Kernel egitleme (3x2); 40 ortak
degisken (ankor maddelerden ortak degisken yapilanlar dahil) ile yapilan DOG-OD
deseninde KTK'ye dayali Kernel esitleme (3x40) olmak Uzere toplam 126 esitleme

gerceklestirilmistir.

Esitleme sonuglarinin degerlendiriimesi icin egitlenmis puanlarin ortalamalari
(eqYx), esitleme hatalarinin ortalamalari (SEE), esitlenmis puanlar ile ham puanlar
arasindaki farklarin dagiimi ile bu dagilimdan elde edilen ortalama hatalar (RMSE) ile
esitleme dogrulugu (RMSD), esitlenen degerlerin dagilimlarinin momentleri ile esitlenmis
puan dagilimlarinin 10. momentleri arasindaki farklar (10. PRE) incelenmistir. Ortak
degiskenin hangi 6zelliklerinin egitleme sonuglarini etkiledigini belirlemek igin esitleme
sonugclari ve ortak degisken ile kurulan modeldeki agiklanan varyans orani (Rkare) birer

icsel degisken olarak dusunulmuastir. Kosullar ve esitleme sonuglari Asama 1 igin EK-A,
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EK-B, EK-C ve EK-C’de; Asama 2 igin EK-H, EK-I ve EK-i’de verilmistir. Uciincii arastirma
sorusunda yer alan parametreler (ortak degiskenin 6zellikleri (D, korelasyon, Dmf, carpiklik,
basiklik), aciklanan varyans disinda) ise dissal dedisken olarak ele alinarak yol analizi
yapiimistir. Asagida P ve Q evrenleri i¢in ayri ayri kurulan modelde P evrenine iligkin yol

modeli 6érnek olarak ifade edilmistir.

Sekil 2 Yol analizinde kurulan model
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Sekil 2 incelendiginde olasi tim yol katsayilarinin modele dahil edildigi
gorulmektedir. Fakat modelin tanimlanabilmesi icin bazi yol katsayilari sinirlandirilarak
(constrained parameter) yazilim tarafindan belirli sinirlar iginde kestiriimesi saglanmigtir.
Bdylece hangi i¢sel degiskenlerin dissal dediskenleri etkilediginin, diger bir deyigle

degiskenlerin anlamh olup olmadigi ve birlikte esitleme sonugclarinda agikladiklari varyans

2
oraninin belirlenmesi amaglanmistir. Model uyumlari degerlendirilirken X /sd degeri 3'ten

kiiglk; RMSEA ve SRMR degerlerinin 0,08'den kuglk; CFl ve TLI degerlerinin 90’dan blyuk
olmasi model uyumunun iyi oldugunun gdstergesi olarak kabul edilmistir (Hu & Bentler,
1999; Kline, 2011). P ve Q evrenlerindeki degiskenler ve her iki asama igin yapilan yol

analizine iligkin model veri uyumu sonugclari Tablo 9'da verilmistir.
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Tablo 9 P ve Q evrenlerindeki degiskenlerle yapilan yol analizine iliskin model veri uyumu

sonuglari
x? sd p XZ/ CFI TLI RMSEA  SRMR
sd
Asama1 P 30,870 19 0,042 1,625 0,971 0,932 0,078 0,066
Q 20,380 19 0,372 1,073 0,987 0,982 0,027 0,060
Asama2 P 17,859 17 0,398 1,051 0,989 0,989 0,021 0,076
Q 20,013 17 0,274 1,177 0,988 0,985 0,039 0,077

2
Tablo 9 incelendiginde X/sd degerlerinin 2’den kiglik, RMSEA ve SRMR

degerlerinin 0,08'den klglk, CFI ve TLI degerlerinin 0,93’'ten blyuk oldugu gorilmektedir.

Dolayisi ile kurulan yol modellerinin analiz igin uygun oldugu sdylenebilir.

Degiskenlerdeki u¢ degerler (|z|>3) analizden cikarildiktan sonra bagimsiz
degiskenlerin dagihmlarinin  normal dagilimdan sapma goéstermesi ve &rneklem
blayUklGgindn kiglk olmasi (<200) (Yildinnm ve ark., 2018) nedeniyle lavaan paketinde
(Rosseel, 2012) yol analizinde robust WLS yontemlerinden biri olan DWLS (Diagonally
Weighted Least Square) ydntemi tercih edilmistir. Yol katsayilarinin anlamliliklari ve
aciklanan varyans oranlari incelenmistir. Grafikler icin semPlot paketi (Epskamp ve ark.,

2017) kullaniimistir.
Asama 1

ilk veri setine iligkin tek boyutluluk, yerel bagimsizlik, model-veri uyumu, madde

guglik ve ayirt edicilikleri ile glvenirlik katsayilari bu kisimda verilmigtir.

Tek boyutluluk ve Yerel bagimsizlik. Arastirma kapsaminda ortak degiskenlerin
niteligi tlkelere goére degisebilecedinden her bir Glke i¢in 12 maddenin (tim ankorlar) dahil
edildigi veri setinde tek boyutluluk incelenmistir. P ve Q evrenlerinde toplam 26 madde
kullaniimistir. Tetrakorik korelasyon matrisi kullanilarak elde edilen 6zdegerler, agiklanan

varyans oranlari ve guvenirlikleri icin KR-20 katsayilari asagidaki Tablo 10’da verilmigtir.
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Uke  Evren Ozdegerler Ozdegerlerin orani Acgiklanan  KR-20
1. 2. 3. 1/2 2/3 varyans
TR P 10,095 1,617 1,382 6,24 1,17 0,37 0,87
Q 12,796 1,638 1,218 7,81 1,34 0,47 0,91
FC P 6,659 2,019 1,741 3,30 1,16 0,23 0,76
Q 8,585 1,731 1,650 4,96 1,05 0,31 0,83
SW P 7,667 1,748 1,637 4,39 1,07 0,27 0,79
Q 9,805 1,841 1,539 5,33 1,20 0,36 0,84
us P 10,705 1,665 1,129 6,43 1,47 0,39 0,88
Q 12,404 1,209 1,095 10,26 1,10 0,46 0,90

Tablo 10 incelendiginde birinci 6zdegerin ikinci 6zdegere orani ile ikinci 6zdegerin

Uclincu 6zdegere orani arasinda buylk bir disus oldugu goérilmektedir (Lord, 1980). Bu ilk

oranin tim Ulkelerde ve evrenlerde 3’ten blyuk olmasi (Buyukéztirk, 2019) tek boyutlu bir

yapinin gostergesi olarak kabul edilebilmektedir. Bu Ulkelerde verilerin tek boyutluluk

varsayimini karsiladigi soéylenebilir. Aciklanan varyans oranlari incelendiginde degerlerin

0,23’Un Uzerinde ve i¢ tutarlilik anlamindaki givenirlik icin hesaplanan KR-20 katsayilarinin

ise 0,76 ve Uzerinde oldugu gorulmektedir.

Maddelerin yerel bagimsizlik varsayimini karsilayip karsilamadigini incelemek igin

hatalar arasindaki iligkiler ve Yen’in Q3 istatistigi incelenmistir. Hatalar arasindaki iligkilerin

sifira yakin ve ikili artik korelasyonlarin mutlak degerlerinin 0,20’den kuguk olmasi yerel

bagimsizhk varsayiminin karsilandigini géstermektedir (DeMars, 2016). Q3 istatistiginin

mutlak degerinin 0,20°’den buyuk olan hicrelerin orani da yine Tablo 11’de gosterilmigtir.

Tablo 11 Veri setlerine iligkin yerel bagimsizlik sonugclari

Ulke Evren |Q3| > 0,20 oranlarn* Minimum Maksimum
TR P 0,000 -0,20 0,12
Q 0,018 -0,27 0,21
FC P 0,012 -0,23 0,23
Q 0,003 -0,25 0,17
SW P 0,009 -0,24 0,13
Q 0,009 -0,25 0,20
us P 0,000 -0,15 0,13
Q 0,000 -0,20 0,13

*Q3 istatistigi matrisinde yerel bagimsizligi saglamayan hicre orani
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Tablo 11 incelendiginde Yen'in Q3 istatistiklerinin tim artik korelasyonlar arasinda
%0 ile %2 arasinda beklenen degerlerde olmadigi, dolayisi ile yaklagik %98 saglandigi

gorulmektedir. Bu durumda yerel bagimsizlik varsayiminin da karsilandidi sdylenebilir.

Model-Veri Uyumu. Verilerin model uyumunda MTK’ye gore 1PL ve 2PL model
karsilastiriimistir. Orneklem biyUkligi 300°Un altinda olan (lkeler igin 4PL modelde
orneklem blyUklugu analizler igin yeterli olmamistir. Bununla birlikte 3PL modelde iterasyon
sayilari 500’den 2000’e gikariimig yine modelin zayif ya da 6rneklem sayisinin yetersiz
olmasi nedeniyle kestirimlerin tamamlanamadigi gorilmustar. Verilerin hangi model ile
uyumlu olduguna karar vermek icin AIC, BIC, ki-kare ve logLikelihood degerleri Tablo 12’de

verilmistir.

Tablo 12 P ve Q evrenleri igin uyum indeksleri

Evren Ulke Model AIC BIC logLik X2 df p
P TR 1PL 8139,764 8238,758 -4042,882
2PL 8042,041 8232,696 -3969,021 147,723 25 0,00*
FC 1PL 8135,186 8233,035 -4040,593
2PL 8002,961 8191,409 -3949,480 182,226 25 0,00*
SW 1PL 7990,454 8088,786 -3968,227
2PL 7826,661 8016,040 -3861,330 213,794 25 0,00*
us 1PL 17510,160 17630,020 -8728,080
2PL 17316,170 17547,010 -8606,084 243,992 25 0,00*
Q TR 1PL 7591,667 7690,754 -3768,834
2PL 7479,608 7670,441 -3687,804 162,060 25 0,00*
FC 1PL 7578,466 7676,702 -3762,233
2PL 7518,409 7707,603 -3707,204 110,058 25 0,00*
SW 1PL 7809,169 7907,975 -3877,584
2PL 7539,975 7730,268 -3717,988 319,194 25 0,00*
us 1PL 16280,210 16399,200 -8113,106
2PL 16102,630 16331,790 -7999,317 227,576 25 0,00*
*p<0.05

Tablo 12 incelendiginde P ve Q evrenlerinde genel olarak 2PL modelin veriye daha

uygun oldugu gérilmustir. Bu model icin M2 istatistikleri asagidaki Tablo 13'te verilmigtir.

Tablo 13 incelendiginde RMSEA degerlerinin 0,5’ten kiigik ve SRMSR degerlerinin
0,05 civarinda ve 0,05'ten kuguk; TLI ve CFI degerlerinin 0,95’ten buyuk oldugu, dolayisi
ile SW veri setinde P evreni disinda model uyumunun oldukga iyi oldugu séylenebilir (Kline,

2005).
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Tablo 13 P ve Q evrenlerinde 2PL model igin M2 istatistikleri

Evren Uke M2 df p RMSEA SRMSR TLI CFI

P TR 307,284 299 0,358 0,010 0,049 0,998 0,998
FC 365,018 299 0,005 0,028 0,056 0,954 0,958
Sw 292,339 299 0,598 0,000 0,048 1,004 1,000
us 411,988 299 0,000 0,025 0,037 0,989 0,990

Q TR 412,116 299 0,000 0,036 0,054 0,984 0,985
FC 362,801 299 0,007 0,028 0,053 0,972 0,974
Sw 355,068 299 0,014 0,026 0,051 0,984 0,985
us 378,076 299 0,001 0,021 0,035 0,994 0,995

Madde Gigliik ve Ayirt Edicilikleri ile Giivenirlik Katsayilari. Ankor maddelerin
testten elde edilen puana dahil edilmedigi (dis ankor) durumda hem KTK’ye hem de MTK’ye
dayali elde edilen madde gugcluk ve ayirt edicilik degerleri ile guvenirlik katsayilari Tablo 14

ve Tablo 15'te verilmistir.

Tablo 14 MTK’ye dayali kestirilen madde gui¢lik ve ayirt edicilik parametreleri ile glivenirlik

katsayilari
b parametreleri a parametreleri

Min Maks Ort. S.S Min Maks  Ort. S.S marginal_rxx ampirik_rxx
P TR -0,834 2,360 0,660 0,881 0,569 1,857 1,234 0,378 0,77 0,78
FC -0,945 14,720 2,580 4,543 0,123 1,509 0,716 0,445 0,63 0,64
SwW -17,918 23,399 0,248 8,215 -0,094 2,072 0,828 0,561 0,68 0,68
us -1,099 5920 0,502 1,757 0,244 1,893 1,273 0,485 0,79 0,79
Q TR -1,069 3,642 0,367 1,200 0,795 2,982 1,577 0,590 0,81 0,82
FC -1,201 8,992 1,170 2,565 0,223 3,059 1,225 0,733 0,74 0,74
SW  -1,619 44,350 3,606 11,785 0,004 3,639 1,485 1,083 0,80 0,81
us -0,839 2,154 0,185 0,834 0,879 3,143 1,666 0,686 0,83 0,84

Tablo 14 incelendiginde ortalama gugcliklerin P evrenlerinde 0,248 ile 2,580, Q
evrenlerinde 0,185 ile 3,606 arasinda; ortalama ayirt ediciliklerin ise P evrenlerinde 0,716
ile 1,273 arasinda, Q evrenlerinde ise 1,225 ile 1,666 arasinda degistigi gortlmektedir.
Minimum ve maksimum deg@erlerde ise ayirt edicilik parametreleri P evrenlerinde -0,094 ile
2,072 arasinda, Q evrenlerinde 0,004 ile 3,639 arasinda; guglik (konum) parametreleri P
evrenlerinde -17,918 ile 23,399 arasinda ve Q evrenlerinde -1,619 ile 44,350 arasindadir.
Baker (2016) gugluk parametrelerinin teorik olarak -« ile +« arasinda deger alabilecegini
belirtmis olsa da madde parametrelerinin ¢ok ylksek ya da ¢ok disik olmasinin

varsayimlarin karsilanmadidi durumlarda yanl kestirimler nedeniyle ortaya c¢ikabilecegini
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belirtmistir. Bu veri setlerinde ise 6zellikle kisi sayisinin MTK igin disik olmasinin bu
duruma yol acabileceg@i dusinulmektedir. Bu nedenle MTK’ye dayali egitleme yontemlerinin
yalniz TR ve US veri setlerinde kullaniimasina karar verilmistir. Yine testlerin guclik
parametrelerinin her Ulke veri seti icin P ve Q evrenlerinde birbirinden farkli oldugu
gorulmektedir. En az farklilasma TR veri setinde iken en fazla farkhlasmanin SW veri
setindedir. P evrenlerinde uygulanan testler SW disinda Q evrenlerinde uygulanan
testlerden daha zor oldugu so6ylenebilir. Gulvenirlik katsayillarinda ise madde
parametrelerinin kestirim hatalari ile hesaplanan marjinal guvenirlik katsayilarinin ve
yetenek parametresinin kestirim hatalari ile hesaplanan ampirik gtvenirlik katsayilarinin P
evrenlerinde FC ve SW veri setlerinde gorece diusuk oldugu soéylenebilir. Diger veri
setlerinde ise katsayilarin 0,70’in Uzerinde olmasi dlgumlerin guvenirliginin iyi oldugunun
gostergesidir. Tablo 15'te madde gugluk ve ayirt edicilikleri ile glvenirlik katsayilarinin

KTK’ye gore sonugclari verilmigtir.

Tablo 15 KTK'ye dayali elde edilen madde gucliuk ve ayirt edicilikleri ile guvenirlik

katsayilari
Guglik (p) Ayirt Edicilik (r)

Min Maks Ort. S.S Min Maks Ort. S.S KR-20 omega
P TR 0,149 0,716 0,381 0,150 0,204 0,503 0,390 0,090 0,78 0,79
FC 0,094 0,690 0,380 0,165 0,026 0,412 0,209 0,128 0,52 0,59
SW 0,128 0,848 0,490 0,208 -0,008 0,436 0,243 0,127 0,59 0,63
us 0,193 0,756 0486 0,176 0,082 0525 0,392 0,133 0,78 0,79
Q TR 0,038 0,759 0,431 0,216 0,187 0,632 0,441 0,109 0,82 0,84
FC 0,093 0,822 0,390 0,252 0,086 0,469 0,308 0,098 0,69 0,73
SW 0,171 0,840 0,415 0,221 0,003 0,584 0,352 0,164 0,74 0,77
us 0,091 0,713 0,467 0,188 0,301 0,681 0,469 0,109 0,83 085

Tablo 15 incelendiginde ortalama gugcliklerin P evrenlerinde 0,380 ile 0,490, Q
evrenlerinde 0,390 ile 0,467 arasinda; ortalama ayirt ediciliklerin ise P evrenlerinde 0,209
ile 0,392 arasinda, Q evrenlerinde ise 0,308 ile 0,469 arasinda degistigi gorulmektedir.
Minimum ve maksimum degerlerde ise ayirt edicilik parametreleri P evrenlerinde -0,008 ile
0,525 arasinda, Q evrenlerinde 0,003 ile 0,681 arasinda; guglik parametreleri P
evrenlerinde 0,094 ile 0,848 arasinda ve Q evrenlerinde 0,038 ile 0,840 arasindadir. KTK'ye

gore ulkeler bazinda P ve Q evrenlerinde uygulanan testlerin ortalama madde glgliklerinin
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birbirine yakin oldugu gortlmektedir. Hem madde gli¢cligu ile hesaplanan KR-20 hem de
faktor yukleri ile hesaplanan Omega guvenirlik katsayilari, MTK’'ye benzer olarak SW ve FC
ulkelerinde P evrenlerinden elde edilen élgimlerde gérece dusuktir. Diger veri setlerinde
ise katsayilarin 0,70 civarinda ve uzerinde olmasi dlgumlerin glvenirliginin iyi oldugunun

gOstergesidir.
Asama 2

ikinci veri setine iliskin tek boyutluluk, yerel bagimsizlik, model-veri uyumu, madde

guclik ve ayirt edicilikleri ile glvenirlik katsayilari bu kisimda verilmistir.

Tek boyutluluk ve Yerel bagimsizlik. Arastirma kapsaminda her bir kitapgik i¢in
tim ankor maddelerin dahil edildigi veri setlerinde tek boyutluluk incelenmistir. Tetrakorik
korelasyon matrisi kullanilarak elde edilen 6zdegerler, aciklanan varyans oranlari ve

guvenirlikleri icin KR-20 katsayilari asagidaki Tablo 16’da verilmigtir.

Tablo 16 Kitapgiklara gore veri setlerine iliskin tek boyutluluk ve KR-20 degerleri

Kitapcik Ozdegerler Ozdegerlerin Aciklanan KR-20
orani varyans
1. 2. 3. 1/2 2/3
K02 7,167 1,272 1,166 5,63 1,09 0,28 0,81
K03 7,364 1,431 1,160 5,15 1,23 0,29 0,81
K04 7,691 1,184 1,157 6,50 1,02 0,29 0,82
K05 7,428 1,284 1,233 5,79 1,04 0,29 0,82
K06 7,632 1,253 1,187 6,09 1,06 0,30 0,82

Tablo 16 incelendiginde birinci 6zdegerin ikinci 6zdegere orani ile ikinci 6zdegerin
dclincu 6zdegere orani arasinda blyUk bir dlisus oldugu goérilmektedir (Lord, 1980). Bu ilk
oranin tum kitapgiklarda 3’ten blylk olmasi (Buyukdztirk, 2019) tek boyutlu bir yapinin
gOstergesi olarak kabul edilebilmektedir. Bu durumda verilerin tek boyutluluk varsayimini
karsiladigi soylenebilir. Agiklanan varyans oranlari incelendiginde degerlerin 0,28’in
uzerinde ve i¢ tutarliik anlamindaki guvenirlik icin hesaplanan KR-20 katsayilarinin ise 0,81

ve Uzerinde oldugu goérilmektedir.

Maddelerin yerel bagimsizlik varsayimini karsilayip kargilamadigini incelemek igin

hatalar arasindaki iligkiler ve Yen’in Q3 istatistigi incelenmistir. Hatalar arasindaki iligkilerin
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sifira yakin ve ikili artik korelasyonlarin mutlak degerlerinin 0,20’den kli¢ik olmasi yerel

bagimsizhk varsayiminin kargilandigini gostermektedir (DeMars, 2016). Q3 istatistiginin

mutlak degerinin 0,20°’den blyuk olan hicrelerin orani da yine Tablo 17°de gosterilmistir.

Tablo 17 Veri setlerine iligkin yerel bagimsizlik sonugclari

Evren |Q3| > 0,20 oranlar™ Minimum Maksimum
K02 0,000 -0,15 0,08
K03 0,000 -0,15 0,18
K04 0,000 -0,17 0,08
K05 0,000 -0,18 0,15
K06 0,004 -0,18 0,23

*Q3 istatistigi matrisinde yerel bagimsizligi saglamayan hiicre orani

Tablo 17 incelendiginde Yen'in Q3 istatistiklerinin tim artik korelasyonlar arasinda

yaklasik %0 oraninda beklenen degerlerde olmadigi, dolayisi ile tamaminda yerel

bagimsizlik varsayiminin da karsilandigi sylenebilir.

Model-Veri Uyumu. Verilerin model uyumunda MTK’ye gbére 1PL ve 2PL model

karsilastirilmistir. Bununla birlikte 3PL ve 4PL modelde iterasyon sayilari 500'den 2000’e

cikarilmis yine modelin zayif ya da oOrneklem sayisinin yetersiz olmasi nedeniyle

kestirimlerin tamamlanamadi§i gorulmastir. Verilerin hangi model ile uyumlu olduguna

karar vermek icin AIC, BIC, ki-kare ve logLikelihood degerleri Tablo 18’'de verilmistir.

Tablo 18 MTK uyum indeksleri

Kitapg¢ik Model AIC BIC logLik X2 df p
K02 1PL 25079,50  25195,86  -12515,75

2PL 24886,39  25109,40  -12397,19 237,12 22 0,00*
K03 1PL 25885,34  26002,52  -12918,67

2PL 25593,47  25818,06  -12750,74 335,87 22 0,00*
K04 1PL 26701,53 26823,12  -13325,76

2PL 26490,73  26724,20  -13197,37 256,79 23 0,00*
K05 1PL 25597,12  25714,03  -12774,56

2PL 25366,47  25590,54  -12637,24 274,65 22 0,00*
K06 1PL 25113,13  25229,74  -12532,57

2PL 24846,15  25069,64  -12377,07 310,99 22 0,00*
*p<0,05.

Tablo 18 incelendiginde evrenlerde 2PL modelin veriye daha uygun oldugu

goérulmustur. Bu model icin M2 istatistikleri asadidaki Tablo 19°da verilmistir.
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Tablo 19 MTK’ye dayali 2PL model icin M2 istatistikleri

Kitapgik M2 df p RMSEA SRMSR TLI CFI
K02 279,954 230 0,014 0,015 0,029 0,992 0,992
K03 379,455 230 0,000 0,026 0,034 0,977 0,979
K04 351,085 252 0,000 0,020 0,032 0,986 0,987
K05 389,639 230 0,000 0,027 0,033 0,976 0,979
K06 407,264 230 0,000 0,028 0,034 0,974 0,977

Tablo 19 incelendiginde RMSEA ve SRMSR degerlerinin 0,05’ten kiicuk; TLI ve CFI
degerlerinin 0,97°den buylk oldugu, dolayisi ile model uyumunun mikemmel dizeyde

oldugu sdylenebilir (Kline, 2005).

Madde Giigliik ve Ayirt Edicilikleri ile Giivenirlik Katsayilari. Ankor maddelerin
testten elde edilen puana dahil edilmedidi (dis ankor) durumda hem KTK’ye hem de MTK’ye
dayall elde edilen madde gugluk ve ayirt edicilik degerleri ile glvenirlik katsayilarn Tablo 10

ve Tablo 21'de verilmistir.

Tablo 20 MTK’ye dayali kestirilen madde gui¢lik ve ayirt edicilik parametreleri ile glivenirlik

katsayilari
Evren b parametreleri a parametreleri
Marginal Ampirik
XX XX
Min Maks Ort. S.S Min Maks Ort. S.S
P MO02 -2,171 2069 -0,198 1,106 0,636 1,631 1,064 0,363 0,71 0,71
MO04 -0,681 1,803 0,371 0,734 0,699 2,156 1,169 0,466 0,73 0,73
MO5 -1,122 1,789 0,231 0,952 0,345 1,747 0,982 0,336 0,68 0,69
Q MO03 -0,801 2,319 0,503 0,911 0,594 2,268 1,145 0,577 0,71 0,72
MO5 -1,968 0,947 -0,238 0,972 0,547 2,202 1,248 0,466 0,73 0,74
MO6 -0,701 1,621 0,534 0,821 0,378 1904 1,074 0,443 0,70 0,70

Tablo 20 incelendiginde ortalama gugcluklerin -0,238 ile 0,534 arasinda; ortalama
ayirt ediciliklerin 0,982 ile 1,248 arasinda degistigi goérulmektedir. Minimum ve maksimum
degerlerde ise ayirt edicilik parametreleri 0,345 ile 2,268 arasinda; gugluk (konum)
parametreleri -2,171 ile 2,319 arasindadir. Baker (2016) glglik parametrelerinin teorik
olarak - ijle +; pratikte ise -3 ile +3 arasinda deger alabilecegini belirtmistir. Testlerin
guclik parametrelerinin P ve Q evrenlerinde M02 ve MO05’te goérece kiguk; P ve Q
evrenlerinde M04 ve M06 madde gruplarinin gorece buyuk oldugu sdylenebilir. Bu durum
formlarin gucluk dizeylerinde farklilasma olabileceginin gostergesidir. Guvenirlik

katsayllarinda ise madde parametrelerinin kestirim hatalan ile hesaplanan marjinal
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guvenirlik katsayilarinin ve yetenek parametresinin kestirim hatalari ile hesaplanan ampirik
guvenirlik katsayilarinin 0,68 ile 0,74 arasinda degistigi gérilmektedir. Tablo 21’de madde

guclik ve ayirt edicilikleri ile glivenirlik katsayilarinin KTK’ye gére sonuglari verilmistir.

Tablo 21 KTK'ye dayali elde edilen madde gugluk ve ayirt edicilikleri ile guvenirlik

katsayilari
Guglik (p) Ayirt Edicilik (r)

Min Maks Ort. S.S Min  Maks Ort. S.S KR-20 omega
P M02 0,214 0,787 0540 0,183 0,211 0,439 0,328 0,082 0,69 0,73
mMo04 0,135 0,643 0423 0,156 0,270 0,475 0,352 0,068 0,72 0,74
mMo5 0,174 0,665 0,444 0,157 0,133 0,458 0,307 0,082 0,67 0,70
Q MO3 0,097 0,652 0407 0,154 0,217 0,473 0,331 0,090 0,69 0,72
MO5 0,227 0,854 0,526 0,188 0,208 0,470 0,359 0,085 0,71 0,74
MO6 0,202 0,607 0,396 0,140 0,152 0,435 0,326 0,084 0,69 0,71

Tablo 21 incelendiginde ortalama gugcliklerin 0,396 ile 0,540 arasinda; ortalama
ayirt ediciliklerin ise 0,307 ile 0,359 arasinda degistigi gorulmektedir. Minimum ve
maksimum degerlerde ise ayirt edicilik parametreleri 0,133 ile 0,475 arasinda; guglik
parametreleri 0,097 ile 0,854 arasindadir. KTK'ye gore uygulanan madde gruplarinda P
evreninde M04 ve Q evreninde M0O6 gdrece daha zor; P evreninde M02 ve Q evreninde
MO5 gorece daha kolay oldugu soéylenebilir. Bu durum formlarin glgclik dizeylerinde
farklilasma olabileceginin gdstergesidir. Hem madde glgligi ile hesaplanan KR-20 hem de

faktor ylkleri ile hesaplanan Omega guvenirlik katsayilari 0,67 ile 0,74 arasindadir.
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Bolim 4

Bulgular ve Yorum

Bu boélimde her bir arastirma sorusuna yanit olusturacak sekilde bulgular ve
bulgulara dayal yapilan yorumlar yer almaktadir. Veri setlerine gére iki agsamaya ayrilan

arastirmada bulgular da benzer sekilde sunulmustur.

Asama 1

Birinci aragtirma sorusuna yénelik bulgular

“DOG-OM desende KTK ve MTK’ye dayali gézlenen puan Kernel esitleme yapildiginda
esitlenmis puan ortalamalari (eqYXx), esitleme hatalari (SEE), ylzde goreli hatalar (PRE),
ham puanlar ile esitlenmis puanlar arasindaki fark puanlar ile elde edilen ortalama hatalar
ve esitleme dogrulugu (RMSE ve RMSD) ne dliizeydedir?” sorusuna yanit bulmak icin DOG-

OM deseninde KTK ve MTK Kernel esitleme yapilmistir. Sonuglari Tablo 22’de verilmistir.

Tablo 22 DOG-OM deseninde KTK ve MTK Kernel esitleme sonuglari

KTK MTK
eqyYx SEE 10.PRE RMSE RMSD eqyYx SEE RMSE RMSD
TR 6,964 0,232 -2,287 0,407 0,138 7,622 0,605 0,703 0,564
FC 6,987 0,276 -0,194 0,096 0,008
SW 6,002 0,249 -1,089 1,088 1,687
us 6,442 0,157 -0,313 0,655 0,504 6,904 0,450 0,501 0,237

Tablo 22 incelendiginde esitlenmis puan ortalamalarinin KTK’de 6,002 ile 6,987
arasinda degistigi, MTK’de ise TR ve US veri setlerinde KTK’ye gore daha ytksek ortalama
ve daha yuksek SEE ile kestirildigi gordlmustur. KTK’ye goére 10. momentteki PRE’lerde ise
%0,2 ile %2,3 arasinda ylzde goreli hata bulunmaktadir. RMSE degerleri incelendiginde
degerlerin 0,096 ile 1,088 arasinda degistigi gorilmektedir. MTK’ye gére RMSE ve RMSD
degerleri TR verisinde daha yuksek, US verisinde daha dusuktur. Genel olarak FC veri
setinde egitlenmis puanlar ile ham puanlarin birbirine daha yakin oldugu soéylenebilir.

Esitlenmis puanlar ve SEE hatalarin dagilimi agagida gosterilmigtir.
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Sekil 3 KTK'ye gore esitlenmis puan dagihimlari ve SEE’ler
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Sekil 3 incelendiginde testten alinan toplam puan azaldik¢a Ulkelerdeki esitlenmis
puanlarin da birbirinden uzaklastigi séylenebilir. SEE’lerin dagilimlari birbirine benzer
olmakla birlikte 10 ham puanin tzerindeki puanlarda tzerinde gérece daha ylksek hata ile
kestirim yapildig1 gorulmektedir. TR ve US veri setlerinde MTK 2PL modele gore yapilan

Kernel esitleme sonugclari Sekil 4'te verilmigtir.

Sekil 4 MTK’ye gore esitlenmis puan dagilimlari ve SEE’ler
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Sekil 4’e gére TR ve US veri setlerinde yaklasik 12 puana kadar esitlenmis TR
puanlari daha yuksek iken sonrasinda esitlenmis US puanlar daha ylksektir. SEE’ler
incelendiginde ise TR veri setinin US’den daha yuksek hata ile esitleme yaptig

gorilmektedir. ki Ulke veri setine iliskin hatalarin orta grupta daha yiksek oldugu
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sdylenebilir. Bu sonuclar KTK’ye goére incelendiginde ise KTK’'de daha duslk esitlenmis

puanlar ve daha dusuk standart hatalar (SEE) ile kestirim yapildigi gérilmektedir.
ikinci arastirma sorusuna yénelik bulgular

“KTK’ye dayali ortak maddelerin birer ortak degisken olarak modele dahil edildigi DOG-OD
desende yapilan Kernel esitleme sonuglar (eqYx, SEE, PRE, RMSE, RMSD) nasildir?
DOG-OM ile bu DOG-OD desende esitleme fonksiyonlari arasindaki farklara iliskin hatalar

(SEED) nasil dagilmaktadir?”

DOG-OM deseninde yapilan Kernel esitleme sonuglari ile DOG-OD deseninde elde
edilen Kernel esitleme sonuclarinin kargilastirilabilmesi icin éncelikle ankor maddeler ortak
degisken olarak kullaniimistir. Ankor maddelerden alinan toplam puanin 3, 5, 8 ve 13
kategori yapilarak olusturulan ortak degiskenlere gére Kernel esitleme sonuglari Tablo 23'te

verilmistir.

Tablo 23 Ankor maddelerle olusturulmus ortak degiskenler icin DOG-OD deseninde KTK

Kernel esitleme sonuglari

Ulke Ortak
Degigken eqYXx SEE 10.PRE RMSE RMSD

TR ankor3 7,164 0,251 -0,086 0,233 0,060
TR ankor5 7,134 0,239 -0,322 0,234 0,056
TR ankor8 7,138 0,239 -0,303 0,234 0,058
TR ankorl3 7,052 0,247 -1,496 0,324 0,090
FC ankor3 7,032 0,271 -0,033 0,159 0,012
FC ankorb 7,059 0,268 -0,311 0,155 0,008
FC ankor8 7,030 0,269 -0,293 0,156 0,012
FC ankorl3 6,983 10,219 0,304 0,073 0,005
SwW ankor3 5,999 0,251 -1,298 1,088 1,685
S ankor5 5,988 0,250 -1,018 1,101 1,728
SW ankor8 5,974 0,247 -1,142 1,111 1,750
SwW ankorl3 6,077 9,595 -0,688 1,052 1,612
us ankor3 6,472 0,167 -0,218 0,633 0,469
us ankorb 6,494 0,162 -0,273 0,617 0,441
us ankor8 6,480 0,160 -0,253 0,637 0,471
us ankorl3 6,454 0,162 -0,266 0,643 0,482

Tablo 23 incelendiginde esitlenmis puanlarin 5,974 ile 7,164 arasinda SEE hatalarin ise
0,160 ile 10,219 arasinda degistigi gorulmektedir. Bu yuksek hatanin 13 kategoriye
bélinerek olusturulan ortak degiskende kategori basina disen kisi sayilarinin az

olmasindan kaynaklandigi sdylenebilir. Her bir Glkede benzer sekilde kategori sayilari
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arttikga hatalarin arttigi sdylenebilir. 10. momentte esitlenmis puanlar ile ham puanlarin
dagilimlarinin farkinin (10. PRE) SW veri seti disinda en az 3 kategorili daha sonra 5
kategorili ortak degiskende oldugu goérilmektedir. 10. PRE, RMSE ve RMSD degerlerinin

dogru orantili olarak birbirine gok benzer sonuglar verdigi soylenebilir.

Tablo 22 ve Tablo 23 birlikte degerlendirildiginde DOG-OM ile DOG-OD desende
esitleme sonuclari karsilastirildiginda esitlenmis puanlarin ortalamalarinin DOG-OD
deseninde SW veri seti disinda daha yuksek, SEE’lerin DOG-OD deseninde FC veri seti
disinda gérece daha dusuk, 10. PRE’lerin mutlak degerinin DOG-OD deseninde TR ve US
veri setleri disinda daha distk, RMSE ve RMSD degerlerinin DOG-OD deseninde FC ve
SW veri setleri disinda daha disuk oldugu goriimektedir. Elde edilen bu esitleme
fonksiyonlari ile DOG-OM deseninde elde edilen esitleme sonuglarini karsilastirmak igin

SEED’ler incelenmigtir. TR verisi icin dagilimlarin grafigi Sekil 5’te verilmistir.

Sekil 5 DOG-OM ile ankor maddelerden elde edilen ortak degiskenlere gére DOG-OD
desenlerin esitleme fonksiyonlari arasindaki hata bantlari ve esitleme hatalari-TR verisi
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Sekil 5 incelendiginde hata bantlarinin genigliklerinin 3 kategoride £1,5; 5 kategoride
11,0; 8 kategoride £1,5 ve 13 kategoride +1,5 oldugu gérilmektedir. Esitleme hatalarinin,
esitleme fonksiyonlari arasindaki hata bantlari dahilinde oldugu goériimektedir. Bu durumda,
TR verisinde DOG-OM ve DOG-OD desenlerinde esitleme fonksiyonlari birbirinden buyuk
Olclide farklilasmamakla birlikte ankor maddenin 5 kategorili hali en uygundur. Sekil 6’da

FC verisine iliskin sonuclar verilmistir.

Sekil 6 DOG-OM ile ankor maddelerden elde edilen ortak degiskenlere gére DOG-OD
desenlerin esitleme fonksiyonlari arasindaki hata bantlari ve esitleme hatalari-FC verisi
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Sekil 6 incelendiginde hata bantlarinin genisliklerinin 3 ve 5 birbirine ¢ok yakin, 8
kategoride +1,5 degerinin biraz disinda fakat 13 kategoride c¢ok ylksek oldugu
goériulmektedir. Esitleme hatalarinin, esitleme fonksiyonlari arasindaki hata bantlari
dahilinde oldugu gorulmektedir. Bu durumda, FC verisinde DOG-OM ve DOG-OD

desenlerinde esitleme fonksiyonlari birbirinden buytk élctde farklilasmamakla birlikte ankor
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maddenin 3 ya da 5 kategorili hali en uygundur. Sekil 7’7de SW verisine iligskin sonuclar

verilmistir.

Sekil 7 DOG-OM ile ankor maddelerden elde edilen ortak degiskenlere gére DOG-OD
desenlerin esitleme fonksiyonlari arasindaki hata bantlari ve esitleme hatalari-SW verisi

o [Esitleme hatalari e« Hata bantlar
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Sekil 7 incelendiginde hata bantlarinin genigliklerinin FC veri setine benzer olmakla
birlikte 3 ve 5 birbirine ¢ok yakin, 8 kategoride 1,5 de@erinin biraz disinda fakat 13
kategoride ¢ok yuksek oldugu goérilmektedir. Esitleme hatalarinin, esitleme fonksiyonlari
arasindaki hata bantlari dahilinde oldugu gértlmektedir. Bu durumda, SW verisinde DOG-
OM ve DOG-OD desenlerinde esitleme fonksiyonlari birbirinden buyudk dlgide
farklilasmamakla birlikte ankor maddenin 3 ya da 5 kategorili hali en uygundur. Sekil 8'de

US verisine iligkin sonuglar verilmigtir.
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Sekil 8 DOG-OM ile ankor maddelerden elde edilen ortak degiskenlere gére DOG-OD
desenlerin egitleme fonksiyonlari arasindaki hata bantlari ve esitleme hatalari-US verisi

o Esitleme hatalari s« Hata bantlar
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Sekil 8 incelendiginde hata bantlarinin genisliklerinin 3 ve 5 kategoride 10,6; 8
kategoride 10,8 ve 13 kategoride £1,0 oldugu goérilmektedir. Esitleme hatalarinin, esitleme
fonksiyonlari arasindaki hata bantlari dahilinde oldugu goérulmektedir. Bu durumda, US
verisinde DOG-OM ve DOG-OD desenlerinde esitleme fonksiyonlari birbirinden buyuk

Olgude farklilasmamakla birlikte ankor maddenin 3 ya da 5 kategorili hali en uygundur.

Tdm sonuglar birlikte degerlendirildiginde ise 3 ve 5 kategori ile olusturulan ortak
degdigkenler tum ulke veri setlerinde DOG-OM deseninde KTK’ye gore yapilan Kernel

esitleme sonugclari baz alindiginda daha dogru esitleme sonuglari vermigtir.
Ugiincii arastirma sorusuna yénelik bulgular

“DOG-0D desende KTK’ye dayali gézlenen puan Kernel esitleme yapildiginda;
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a) ortak degiskenin P ve Q evrenlerindeki frekans dagilimlari arasindaki fark (D);

b) go6zlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iligkinin mutlak degeri (absPR
ve absQR);

c) ortak degiskenin carpiklik ve basikhdinin mutlak degeri (absPCarpiklik,
absPBasiklik, absQCarpiklik ve absQBasiklik);

d) testteki maddelerin P ve Q evrenlerinde ortak dediskene goére DMF gosterip
gostermemesi (DMF)

e) P ve Q evrenlerinde ortak degisken ile kurulan modelin agiklanan varyans orani

(PRkare ve QRkare);

esitleme sonuglarini ve hatalarini (eqYx, SEE, PRE, RMSE, RMSD) nasil etkiler?” sorusunu
yanitlamak icin ortak degiskenlerle yapilan 103 esitleme sonucunun ve hatalari ile e’deki
parametrenin i¢sel, a, b, ¢ ve d’deki parametrelerin digsal degisken oldugu yol analizi P ve
Q evrenlerinden elde edilen degiskenler icin ayri ayri yapilmigtir. Bu degiskenlerin esitleme
sonugclarina olan etkisi icin P evreninden elde edilen dediskenlere ait sonuclar Tablo 24’te

verilmistir.

Tablo 24 incelendiginde ortak degisken ile kurulan esitleme modelin P evrenindeki
aciklanan varyans oranini sadece absCarpiklik degiskeninin etkiledigi gorulmektedir
(Babspcarpikik =0,554; p<0,05). Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda, ortak
degiskenin P evrenindeki carpikhdinin mutlak degeri arttikga ortak degisken ile kurulan
esitleme modelin aciklanan varyans orani da artmaktadir. PRkare degiskenindeki varyansin

%25’i bu model ile agiklanabilmigtir.
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Tablo 24 P evreninden elde edilen degiskenler icin yol analizi regresyon katsayilari

(Standartlastiriimig)

Yordanan Yordayici Regresyon Hata z p Agiklanan
katsayilari varyans
PRkare D -0,045 0,095 -0,471 0,638 0,245
absPR 0,233 0,122 1,901 0,057
absPCarpikhk 0,554 0,115 4,813 0,000*
absPBasiklik -0,072 0,108 -0,665 0,506
Pdmf 0,041 0,109 0,372 0,710
eqYx D 0,084 0,088 0,951 0,342 0,101
absPR -0,175 0,042  -4,145 0,000*
absPCarpiklik 0,079 0,051 1,567 0,117
absPBasiklik 0,004 0,049 0,078 0,938
Pdmf 0,012 0,093 0,128 0,898
PRkare -0,280 0,088  -3,183 0,001*
SEE D 0,692 0,123 5,647 0,000* 0,381
absPR -0,175 0,069 -2,522 0,012*
absPCarpikhk 0,079 0,050 1,593 0,111
absPBasiklik 0,004 0,050 0,077 0,938
Pdmf 0,074 0,055 1,350 0,177
PRkare 0,043 0,060 0,710 0,478
Pre D -0,039 0,045 -0,864 0,388 0,051
RMSE absPR -0,175 0,042  -4,199 0,000* 0,051
RMSD absPCarpiklik 0,079 0,051 1,560 0,119 0,051
absPBasiklik 0,004 0,049 0,078 0,938
Pdmf 0,074 0,059 1,246 0,213
PRkare -0,106 0,049 -2,166 0,030*
*p<0,05.

Tablo 24’e gére DOG-OD deseninde Kernel esitleme sonucu elde edilen esitlenmis
puan ortalamalarini (eqYx) absPR ve PRkare degiskenleri etkilemektedir (Bapspr =-0,175;
Brriare =-0,280; p<0,05). Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda, P evreninde
gozlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iligkinin mutlak degeri arttikca
esitlenmis puan ortalamalari azalmaktadir. Benzer sekilde, ortak degisken ile kurulan
esitleme modelinin agiklanan varyans orani arttiginda esitlenmis puan ortalamalari yine
azalmaktadir. PRkare degigskenini yordayan diger degiskenler ise dolayl olarak eqYx
degiskenindeki varyansa katki yapmaktadir. Dolayisi ile absPCarpiklik degiskeninin
dogrudan etkisi anlamli olmamasina ragmen dolayli etkisi anlamlidir. eqYx degiskenindeki

varyansin %10’u bu model ile agiklanabilmistir.

Tablo 24’e gére DOG-OD deseninde Kernel esitleme sonucu elde edilen standart
hata ortalamalarini (SEE) D ve absPR degiskenleri etkilemektedir (Bo =0,692; Babspr =-
0,175; p<0,05). Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda, ortak degiskenin P

ve Q evrenlerindeki frekans dagilimlari arasindaki fark arttiginda esitleme hatalarinin
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ortalamalari artmaktadir. Benzer sekilde diger degiskenler kontrol altina alindiginda, P
evreninde godzlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iligskinin mutlak degeri
arttikca esitleme hatalarinin ortalamalar azalmaktadir. SEE degiskenindeki varyansin

%38’i bu model ile agiklanabilmigtir.

Tablo 24’e goére DOG-0OD deseninde Kernel esitlemedeki ylzde goreli hatanin 10.
moment ortalamalarini (PRE), fark puanlari ile elde edilen beklenen hata ortalamalarini
(RMSE) ve yine fark puanlari ile hesaplanan esitleme dogruluguna iligkin hatayr (RMSD);
absPR ve PRkare degiskenleri etkilemektedir (Bapser =-0,175; Bpriare =-0,106; p<0,05).
Modeldeki degiskenler kontrol altina alindiginda, gézlenen test puanlari ile ortak degisken
arasindaki iliskinin mutlak degeri arttikga yluzde goreli hatanin 10. moment ortalamalari;
beklenen hata ortalamalari azalmakta; esitleme dogrulugu ise artmaktadir. Benzer sekilde
diger degiskenler kontrol altina alindiginda, ortak degisken ile kurulan esitleme modelinin
aciklanan varyans orani arttiginda ytuzde goreli hatanin 10. moment ortalamalari; beklenen
hata ortalamalari azalmakta; esitleme dogrulugu ise artmaktadir. PRkare degiskenini
yordayan diger degiskenler ise dolayli olarak PRE, RMSE ve RMSD degiskenlerindeki
varyansa da katki yapmaktadir. Dolayisi ile absPBasiklik degiskeninin dolayl etkisi de
anlamhdir. PRE, RMSE ve RMSD degiskenlerinin her birindeki varyansin %5’i bu model ile
aciklanabilmistir. Parametre olarak belirlenen degiskenlerin esitleme sonugclarina olan etkisi

icin Q evreninden elde edilen dediskenlere ait sonuglar Tablo 25'te verilmigtir.

Tablo 25 incelendiginde ortak degisken ile kurulan esitleme modelin Q evrenindeki
aciklanan varyans oranini D ve absQCarpiklik degiskenlerinin etkiledigi goérulmektedir (Bo
=0,182; Babspcarpikik =0,583; p<0,05). Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda,
ortak degiskenin P ve Q evrenlerindeki frekans dagilimlari arasindaki fark arttikga ortak
degisken ile kurulan esitleme modelin agiklanan varyans orani da artmaktadir. Benzer
sekilde diger degiskenler kontrol altina alindidinda, ortak degiskenin Q evrenindeki

carpikhgin mutlak degeri arttikca ortak degisken ile kurulan esitleme modelin agiklanan
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varyans orani da artmaktadir. QRkare degdiskenindeki varyansin %31’i bu model ile

aciklanabilmistir.

Tablo 25 Q evreninden elde edilen degiskenler icin yol analizi regresyon katsayilari
(Standartlastiriimig)
Yordanan Yordayici Regresyon Hata Agiklanan
katsayilari varyans
QRKkare D 0,182 0,083 2,204 0,028+ 0,307
absQR 0,137 0,105 1,308 0,191
absQCarpiklik 0,583 0,113 5,174 0,000*
absQBasiklk -0,031 0,108 -0,285 0,775
Qdmf 0,095 0,049 1,925 0,054
eqYx D 0,097 0,094 1,028 0,304 0,038
absQR -0,109 0,039 -2,813 0,005*
absQCarpiklik 0,045 0,052 0,869 0,385
absQBasiklik 0,041 0,053 0,781 0,435
Qdmf -0,066 0,110 -0,598 0,550
QRKare -0,160 0,100 -1,606 0,108
SEE D 0,682 0,111 6,159 0,000+ 0,384
absQR -0,109 0,054 -2,017 0,044*
absQCarpiklik 0,045 0,053 0,859 0,390
absQBasiklik 0,041 0,057 0,717 0,473
Qdmf 0,046 0,055 0,833 0,405
QRkare -0,080 0,055 -1,447 0,148
Pre D -0,050 0,052 -0,948 0,343 0,042
RMSE absQR -0,109 0,038 -2,844 0,004* 0,042
RMSD absQCarpiklik 0,045 0,052 0,868 0,385 0,042
absQBasiklik 0,041 0,053 0,781 0,435
Qdmf 0,046 0,060 0,765 0,444
QRKare -0,139 0,047 -2,951 0,003*
*p<0,05.

Tablo 25’e gére DOG-OD deseninde Kernel esitleme sonucu elde edilen esitlenmis

puan ortalamalarini (eqYx) yalniz absQR degiskeni etkilemektedir (Bansor =-0,109; p<0,05).

Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindidinda, Q evreninde gbzlenen test puanlari

ile ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degeri arttiginda esitlenmis puan ortalamalari

azalmaktadir. eqYx degiskenindeki varyansin %4’0 bu model ile agiklanabilmigtir.

Tablo 25’e gére DOG-OD deseninde Kernel esitleme sonucu elde edilen standart

hata ortalamalarini (SEE) D ve absQR degiskenleri etkilemektedir (Bo =0,682; Babsor =-

0,109; p<0,05). Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda, ortak degiskenin P

ve Q evrenlerindeki frekans dagilimlari arasindaki fark arttiginda esitleme hatalarinin

ortalamalari artmaktadir. Benzer sekilde diger degdiskenler kontrol altina alindiginda, Q
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evreninde goézlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degeri
arttiginda esitleme hata ortalamalar azalmaktadir. SEE degiskenindeki varyansin %38’i bu

model ile acgiklanabilmistir.

Tablo 25’e gore DOG-OD deseninde Kernel esitlemedeki yuzde goreli hatanin 10.
moment ortalamalarini (PRE), fark puanlari ile elde edilen beklenen hata ortalamalarini
(RMSE) ve yine fark puanlari ile hesaplanan esitleme dogruluguna iligkin hatayr (RMSD);
absQR ve QRkare degigkenleri etkilemektedir (Bansor =-0,109; Borkare =-0,139; p<0,05).
Modeldeki degiskenler kontrol altina alindiginda, Q evreninde goézlenen test puanlari ile
ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degeri arttikca ylzde goéreli hatanin 10. moment
ortalamalari; beklenen hata ortalamalari azalmakta; esitleme dogrulugu ise artmaktadir.
Benzer sekilde diger degiskenler kontrol altina alindiginda, ortak degisken ile kurulan
esitleme modelinin agiklanan varyans orani arttiginda yuzde goreli hatanin 10. moment
ortalamalari; beklenen hata ortalamalari azalmakta; esitleme dogrulugu ise artmaktadir.
PRkare degiskenini yordayan diger degiskenler ise dolayli olarak PRE, RMSE ve RMSD
degiskenlerindeki varyansa da katki yapmaktadir. Dolayisi ile D ve absQCarpiklik
degiskenlerinin dolayli etkisi de anlamlidir. PRE, RMSE ve RMSD degiskenlerinin her

birindeki varyansin %4’G bu model ile agiklanabilmistir.

Sonug¢ olarak EK-J'de yol semalari verilen esitleme sonuglarini ve esitleme
hatalarini ortak degiskenin P ve Q evrenlerindeki frekans dagilimlari arasindaki farkin (D),
gOzlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degerinin (absPR ve
absQR); ortak degiskenin carpikhdinin (PCarpiklik, QCarpiklik), P ve Q evrenlerinde ortak
degdisken ile kurulan modelin agiklanan varyans oraninin (PRkare, QRkare) anlamli olarak
etkiledigi gorulmustur. D de@eri azaldiginda, korelasyonun mutlak degeri arttiginda,
carpikhgin mutlak degeri arttiginda, esitleme modelinde agiklanan varyans orani arttiginda
esitleme sonuglari iyilesmektedir. Testteki maddelerin P ve Q evrenlerinde ortak degiskene
g6re DMF gosterip gostermemesinin ve ortak degiskenlerin basikliklarinin mutlak degerinin

ise bu sonuglar Uzerinde dogrudan ya da dolayl anlamli bir etkisine rastlanmamig olmasina
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ragmen Pdmf ile PCarpiklik, P ve Q Basiklik ile Carpiklik degiskenlerinin kovaryansi
anlamhidir. Bu degerler baz alindiginda veri setindeki ankor3 (ankor maddelerden Uretilen
3 kategorili ortak degisken), ankor5 (ankor maddelerden Uretilen 5 kategorili ortak
degisken), BSBM19A (Matematikte genellikle iyi oldugunu dusinme), BSBM19B
(Matematigin daha zor oldugunu disinme), BSBM19C (Matematikte kendisini gugli
hissetmeme), BSDGHER (Egitim kaynaklari indeksi) ve BSDGSCM (Matematikte kendine

guvenme indeksi) degiskenlerinin gérece bu 6zelliklere sahip oldugu gdrtlmektedir.

Asama 2

Birinci aragtirma sorusuna yénelik bulgular

“DOG-OM desende KTK ve MTK’ye dayali gézlenen puan Kernel esitleme yapildiginda
esitlenmis puan ortalamalari (eqYXx), esitleme hatalari (SEE), ylzde géreli hatalar (PRE),
ham puanlar ile esitlenmis puanlar arasindaki fark puanlar ile elde edilen ortalama hatalar
ve esitleme dogrulugu (RMSE ve RMSD) ne diizeydedir?” sorusuna yanit bulmak icin DOG-
OM deseninde KTK ve MTK Kernel esitleme yapilmistir. 2 ile 3, 4 ile 5 ve 5 ile 6. kitapgiklarin

esitleme sonuclari Tablo 26’da verilmistir.

Tablo 26 DOG-OM deseninde KTK ve MTK Kernel esitleme sonuglari

KTK MTK

eqYx SEE 10.PRE RMSE RMSD eqYx SEE RMSE RMSD

2ile 3 4,606 0,117 -10,368 1,449 2,408 4,849 0,236 1,275 1,991
4ile5 6,361 0,110 2,878 0,524 0,270 6,417 0,239 0,650 0,483
Sile 6 5505 0,122 -1,798 0,521 0,350 5607 0,241 0,455 0,290

Tablo 26 incelendiginde esitlenmis puan ortalamalarinin KTK’de 4,606 ile 6,361
arasinda degistigi esitleme hatalarinin ise birbirine yakin oldugu gériimektedir. MTK'de
esitlenmis puan ortalamalari KTK’ye gére daha ylksek ortalama ve daha ylksek SEE ile
kestirilmigtir. 10. momentteki PRE’lerde ise %0,2 ile %10 arasinda ylzde goéreli hata
bulunmaktadir. RMSE degerleri incelendiginde degerlerin 0,455 ile 1,275 arasinda degistigi

gorilmektedir. MTK’ye gére RMSE ve RMSD degerleri 2 ile 3.kitapcik ve 5 ile 6. kitapgik
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verilerinde daha disuk, 4 ile 5. kitapgik verilerinde daha ylksektir. Esitlenmis puanlar ve

SEE hatalarin dagihmi asagida gosterilmistir.

Sekil 9 KTK'ye gore esitlenmis puan dagihimlari ve SEE’ler
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Sekil 9 incelendiginde testten alinan toplam puan azaldikga ve arttikga esitlenmis
puanlarin da birbirine yaklastigi sdylenebilir. SEE’lerin dagilimlari birbirine benzer olmakla
birlikte 4 ile 5. kitapgiklarin esitlenmesinde 2 ham puanin altinda daha yiksek, 10 ham puan
Uzerinde gbrece daha dusik hata ile kestirim yapildigi gortlmektedir. MTK 2PL modele

gore yapilan Kernel esitleme sonuglari Sekil 10°’da verilmistir.

Sekil 10 MTK’ye gore esitlenmis puan dagilimlari ve SEE’ler
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Sekil 10’a gore 4 ile 5. kitapgiklarin esitlenmis puanlari yaklasik 11 puana kadar
daha yUksektir. SEE’ler incelendiginde ise en ylksek hatalarin 5 ile 6. kitapgigin egitlenmesi
sonucu elde edildigi goérilmektedir. Veri setlerine iliskin hatalarin orta grupta daha yuksek
oldugu sdylenebilir. DUslk puan alan bireylerde 4 ile 5, yuksek puan alan bireylerde 2 ile 3.
kitapgigin esitlenmesinde daha yiksek hatalar gérilmektedir. Bu sonuglar KTK'ye gore
incelendiginde ise KTK Kernel esitlemenin daha disik esitlenmis puanlar elde edilirken,

daha az standart hata (SEE) ile kestirildigi gorulmektedir.
ikinci arastirma sorusuna yénelik bulgular

“KTK’ye dayali ortak maddelerin birer ortak degisken olarak modele dahil edildigi DOG-OD
desende yapilan Kernel esitleme sonuglar (eqYx, SEE, PRE, RMSE, RMSD) nasildir?
DOG-OM ile bu DOG-OD desende esitleme fonksiyonlari arasindaki farklara iligkin hatalar

(SEED) nasil dagilmaktadir?”

DOG-OM deseninde yapilan Kernel esitleme sonuclari ile DOG-OD deseninde elde
edilen Kernel esitleme sonuclarinin kargilastirilabilmesi icin éncelikle ankor maddeler ortak
degisken olarak kullaniimistir. Ankor maddelerden alinan toplam puanin 3, 5, 8 ve 13
kategori yapilarak olusturulan ortak degiskenlere gére Kernel esitleme sonuglari Tablo

27°de verilmistir.

Tablo 27 Ankor maddelerle olusturulmus ortak degiskenler igin DOG-OD deseninde KTK

Kernel esitleme sonuglari

Kitapgik  Ortak

Degigken eqYXx SEE 10.PRE RMSE RMSD
2ile3 ankor3 4,526 0,119 -11,786 1,519 2,605
2ile 3 ankor5 4,566 0,118 -10,976 1,481 2,504
2ile 3 ankor8 4,573 0,117 -11,016 1,474 2,467
2ile3 ankorl3 4,632 0,120 -9,780 1,430 2,361
4ile5 ankor3 6,342 0,116 3,200 0,530 0,278
4ile5 ankor5 6,310 0,114 3,100 0,517 0,262
4ile5 ankor8 6,305 0,113 3,105 0,511 0,255
4ile5 ankorl3 6,339 0,113 2,957 0,495 0,253
5ile 6 ankor3 5,454 0,125 -2,606 0,566 0,387
5ile 6 ankorb 5,478 0,124 -2,211 0,540 0,357
5ile 6 ankor8 5,463 0,123 -2,397 0,554 0,372

5ile 6 ankorl3 5,504 0,124 -1,772 0,522 0,352
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Tablo 27 incelendiginde esitlenmis puanlarin 4,526 ile 6,342 arasinda SEE hatalarin ise
0,113 ile 0,125 arasinda dedistigi gérilmektedir. SEE’ler birbirine yakin olmakla birlikte en
yuksek SEE degeri 5 ile 6. kitapciklarin esitlenmesinde kullanilan UG¢ kategorili ortak
degiskende elde edilmigtir. 10. momentte esitlenmis puanlar ile ham puanlarin
dagilimlarinin farki (10. PRE) en az, 5 ile 6. kitapgiklarin esitlenmesinde kullanilan 13
kategorili ankor maddededir. 10. PRE, RMSE ve RMSD degerlerinin dogru orantili olarak

birbirine gok benzer sonuclar verdigi sdylenebilir.

Tablo 26 ve Tablo 27 birlikte degerlendirildiginde DOG-OM ile DOG-OD desende
esitleme sonuglari karsilastirildiginda esitlenmis puanlarin ortalamalarinin  DOG-OD
deseninde 2 ile 3. kitapgikta 13 kategorili ankor degiskeni disinda daha distk, SEE’lerin
DOG-OD deseninde daha yuksek, 10. PRE’lerin mutlak degerinin DOG-OD deseninde
daha yiksek, RMSE ve RMSD degerlerinin DOG-OD deseninde 2 ile 3. kitapgiklarin
esitlenmesinde daha ylksek oldugu gorilmektedir. Elde edilen bu esitleme fonksiyonlari ile
DOG-OM deseninde elde edilen esitleme sonuglarini karsilastirmak icin SEED’ler

incelenmistir. 2 ile 3. kitapgiklara ait veri seti icin dagilimlarin grafigi Sekil 11°de verilmistir.
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Sekil 11 DOG-OM ile ankor maddelerden elde edilen ortak degiskenlere gére DOG-OD
desenlerin esitleme fonksiyonlari arasindaki hata bantlari ve esitleme hatalari-2 ile 3.

kitapcik esitleme verisi
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Sekil 11 incelendiginde hata bantlarinin genigliklerinin 3 ve 5 kategoride +0,5; 8 ve
13 kategoride +0,6 oldugu goérulmektedir. Esitleme hatalarinin, esitleme fonksiyonlari
arasindaki hata bantlari dahilinde oldugu goértulmektedir. Bu durumda, 2 ile 3. kitapgik
esitleme verisinde DOG-OM ve DOG-OD desenlerinde esitleme fonksiyonlari birbirinden
buyuk olgude farkllasmamakla birlikte ankor maddenin 3 ya da 5 kategorili hali en

uygundur. 4 ile 5. kitapgik esitleme verisi icin dagihmlarin grafigi Sekil 12°'de verilmistir.
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Sekil 12 DOG-OM ile ankor maddelerden elde edilen ortak degiskenlere gére DOG-OD
desenlerin esitleme fonksiyonlari arasindaki hata bantlari ve egitleme hatalari-4 ile 5.

kitapcik esitleme verisi
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Sekil 12 incelendiginde hata bantlarinin genigliklerinin 3 ve 5 kategoride +0,5; 8 ve
13 kategoride +0,6 oldugu goérulmektedir. Esitleme hatalarinin, esitleme fonksiyonlari
arasindaki hata bantlari dahilinde oldugu gértulmektedir. Bu durumda, 4 ile 5. kitapgik
esitleme verisinde DOG-OM ve DOG-OD desenlerinde esitleme fonksiyonlari birbirinden
buyuk olgude farklilasmamakla birlikte ankor maddenin 3 ya da 5 kategorili hali en

uygundur. 5 ile 6. kitapcik esitleme verisi icin dagilimlarin grafigi Sekil 13’te verilmigtir.
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Sekil 13 DOG-OM ile ankor maddelerden elde edilen ortak degiskenlere gére DOG-OD
desenlerin esitleme fonksiyonlari arasindaki hata bantlari ve esitleme hatalari-5 ile 6.

kitapcik esitleme verisi
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Sekil 13 incelendiginde hata bantlarinin genisliklerinin 3 ve 5 kategoride +0,5; 8 ve
13 kategoride 0,6 oldugu goérliimektedir. Esitleme hatalarinin, esitleme fonksiyonlari
arasindaki hata bantlari dahilinde oldugu gérulmektedir. Bu durumda, 5 ile 6. kitapgik
esitleme verisinde DOG-OM ve DOG-OD desenlerinde esitleme fonksiyonlari birbirinden
buyuk Olgude farklilasmamakla birlikte ankor maddenin 3 ya da 5 kategorili hali en

uygundur.

Tdm sonuglar birlikte degerlendirildiginde ise 3 ve 5 kategori ile olusturulan ortak
degiskenler tim veri setlerinde DOG-OM deseninde KTK’ye gore yapilan Kernel esitleme

sonugclari baz alindiginda daha dogru esitleme sonugclari vermistir.

Ugiincii Aragtirma sorusuna yénelik bulgular



“DOG-0D desende KTK’ye dayali gézlenen puan Kernel esitleme yapildiginda;

a) ortak degiskenin P ve Q evrenlerindeki frekans dagilimlari arasindaki fark (D);
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b) go6zlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degeri (absPR

ve absQR);

c) ortak degiskenin carpikhk ve basikliginin mutlak degeri

absPBasiklik, absQCarpikhk ve absQBasiklik);

(absPCarpiklik,

d) P ve Q evrenlerinde ortak degisken ile kurulan modelin agiklanan varyans orani

(PRkare ve QRkare);

esitleme sonuglarini ve hatalarini (eqYx, SEE, PRE, RMSE, RMSD) nasil etkiler?” sorusunu

yanitlamak igin ortak degiskenlerle yapilan 117 esitleme sonucunun ve hatalari ile d’deki

parametrenin i¢sel, a, b ve c’deki parametrelerin digsal dedisken oldugu yol analizi P ve Q

evrenlerinden elde edilen degiskenler igin ayri ayri yapiimistir. Bu degiskenlerin esitleme

sonugclarina olan etkisi icin P evreninden elde edilen degiskenlere ait sonuglar Tablo 28’de

verilmistir.

Tablo 28 P evreninden elde edilen degiskenler icin yol analizi regresyon katsayilari

(Standartlastiriimig)

Yordanan Yordayici Regresyon Hata p Aciklanan
katsayilari varyans

PRkare D -0,135 0,066  -2,038 0,042* 0,600
absPR 0,213 0,084 2,540 0,011*
absPCarpiklik 0,726 0,063 13,591 0,000*
absPBasiklik 0,144 0,061 2,343 0,019*

eqYx D 0,047 0,104 0,453 0,651 0,012
absPR -0,032 0,024 -1,353 0,176
absPCarpiklik 0,128 0,035 3,639 0,000*
absPBasiklik 0,003 0,010 0,363 0,717
PRkare -0,092 0,108 -0,851 0,395

SEE D -0,049 0,030 -1,655 0,098 0,042
absPR -0,032 0,025 -1,291 0,197
absPCarpikhk 0,128 0,028 4,507 0,000*
absPBasiklik 0,003 0,010 0,364 0,716
PRkare 0,050 0,083 0,596 0,551

Pre D -0,049 0,030 -1,631 0,103 0,022

RMSE absPR -0,032 0,024 -1,350 0,177 0,022

RMSD absPCarpiklik 0,128 0,035 3,653 0,000* 0,022
absPBasiklik 0,003 0,010 0,363 0,717
PRkare -0,198 0,058  -3,399 0,001*

*p<0,05.
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Tablo 28 incelendiginde ortak degisken ile kurulan esitleme modelin P evrenindeki
aciklanan varyans oranini D, absPR, absPCarpiklik ve absPBasiklik degiskeninin etkiledigi
gorilmektedir (Bo =-0,135; Bapser =0,213; Bavspcarpikik =0,726; Babspeasikik =0,144; p<0,05).
Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda, ortak dediskenin P ve Q
evrenlerindeki frekans dagiimlari arasindaki fark arttikca ortak degisken ile kurulan
esitleme modelinin acgiklanan varyans orani azalmaktadir. Benzer sekilde P evreninde
gozlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degeri, ortak degiskenin
P evrenindeki ¢carpikhdinin ve basikhginin mutlak degeri arttikga ortak degisken ile kurulan
esitleme modelin acgiklanan varyans orani da artmaktadir. PRkare degiskenindeki varyansin

%60’ bu model ile agiklanabilmistir.

Tablo 28’e gére DOG-OD deseninde Kernel esitleme sonucu elde edilen esitlenmis
puan ortalamalarini (eqYx) yalniz absPCarpiklik dediskeni etkilemektedir (Babspcarpikik
=0,128; p<0,05). Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda, P evreninde ortak
degiskenin carpikhdinin mutlak degeri arttikca esitlenmis puan ortalamalari artmaktadir.

eqYx degiskenindeki varyansin %1’i bu model ile agiklanabilmigtir.

Tablo 28’e gére DOG-OD deseninde Kernel esitleme sonucu elde edilen standart
hata ortalamalarini (SEE) yalniz absPCarpiklik degiskeni etkilemektedir (Bapspcarpikik =0,128;
p<0,05). Modeldeki diger degdiskenler kontrol altina alindiginda, P evreninde ortak
degiskenin c¢arpikhginin mutlak degeri arttikga esitleme hatalari artmaktadir. SEE

degiskenindeki varyansin %4’G bu model ile agiklanabilmistir.

Tablo 28’e gére DOG-OD deseninde Kernel esitlemedeki yuzde goéreli hatanin 10.
moment ortalamalarini (PRE), fark puanlari ile elde edilen beklenen hata ortalamalarini
(RMSE) ve yine fark puanlari ile hesaplanan esitleme dogruluguna iliskin hatayr (RMSD);
absPCarpiklik ve PRkare degiskenleri etkilemektedir (Babspcarpiik =0,128; Bprrkare =-0,198;
p<0,05). Modeldeki degiskenler kontrol altina alindiginda, P evreninde ortak degiskenin
carpikhginin mutlak degeri arttikga ylzde géreli hatanin 10. moment ortalamalari; beklenen

hata ortalamalari azalmakta; esitleme dogrulugu ise artmaktadir. Benzer sekilde diger
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degiskenler kontrol altina alindiginda, ortak degisken ile kurulan esitleme modelinin

aciklanan varyans orani arttiginda yuzde goreli hatanin 10. moment ortalamalari; beklenen

hata ortalamalari azalmakta; esitleme dogrulugu ise artmaktadir. PRkare degiskenini

yordayan diger degiskenler ise dolayll olarak PRE, RMSE ve RMSD degiskenlerindeki

varyansa da katki yapmaktadir. Dolayisi ile D, absPR, absPCarpiklik ve absPBasiklik

degiskenlerinin dolayli etkisi de anlamhidir. PRE, RMSE ve RMSD degiskenlerinin her

birindeki varyansin %2’si bu model ile agiklanabilmigtir. Parametre olarak belirlenen

degdiskenlerin esitleme sonuglarina olan etkisi icin Q evreninden elde edilen degiskenlere

ait sonuglar Tablo 29’da verilmigtir.

Tablo 29 Q evreninden elde edilen degiskenler igin yol analizi regresyon katsayilari

(Standartlagtiriimig)

Yordanan Yordayici Regresyon Aciklanan

katsayilari varyans

QRKare D -0,124 0,064 -1,947 0,052 0,599
absQR 0,137 0,086 1,590 0,112
absQCarpiklik 0,726 0,057 12,782 0,000*
absQBasiklik 0,107 0,060 1,802 0,072

eqYx D 0,032 0,103 0,309 0,757 0,012
absQR -0,048 0,022 -2,219 0,026*
absQCarpiklik 0,112 0,032 3,492 0,000*
absQBasiklik -0,006 0,008 -0,792 0,428
QRKare -0,134 0,105 -1,280 0,201

SEE D -0,036 0,030 -1,208 0,227 0,035
absQR -0,048 0,023 -2,077 0,038+
absQCarpiklik 0,112 0,026 4,261 0,000*
absQBasiklik -0,006 0,008 -0,785 0,432
QRKare 0,050 0,084 0,595 0,552

Pre D -0,036 0,030 -1,195 0,232 0,014

RMSE absQR -0,048 0,022 2,212 0,027« 0,014

RMSD absQCarpiklik 0,112 0,032 3,507 0,000+ 0,014
absQBasiklik -0,006 0,008 -0,792 0,428
QRKare -0,144 0,057 -2,541 0,011*

*p<0,05.

Tablo 29 incelendiginde ortak degisken ile kurulan esitleme modelin Q evrenindeki

aciklanan varyans oranini absQCarpiklik degiskeninin etkiledigi gértlmektedir (Babspcarpikik

=0,726; p<0,05). Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda, ortak degiskenin Q

evrenindeki ¢arpikhgin mutlak degeri arttikga ortak dedisken ile kurulan esitleme modelin
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aciklanan varyans orani da artmaktadir. QRkare degiskenindeki varyansin %60’1 bu model

ile aciklanabilmigtir.

Tablo 29'a gére DOG-OD deseninde Kernel esitleme sonucu elde edilen esitlenmis
puan ortalamalarini (eqYx) absQR ve absQCarpiklik degiskenleri etkilemektedir (Babsor =-
0,048; Babspcarpikik =0,112; p<0,05). Modeldeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda,
Q evreninde gdzlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degeri
arttiginda esitlenmis puan ortalamalari azalmaktadir. Benzer sekilde diger dediskenler
kontrol altina alindiginda, ortak degiskenin Q evrenindeki ¢arpikligin mutlak degeri arttikga
esitlenmis puan ortalamalari artmaktadir. eqYx dediskenindeki varyansin %1’i bu model ile

aciklanabilmigtir.

Tablo 29'a gére DOG-OD deseninde Kernel esitleme sonucu elde edilen standart
hata ortalamalarini (SEE) absQR ve absQCarpiklik degiskenleri etkilemektedir (Babsor =-
0,048; Babspcarpikik =0,112; p<0,05). Modeldeki diger dediskenler kontrol altina alindiginda,
Q evreninde gdzlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degeri
arttiginda esitleme hatalari azalmaktadir. Benzer sekilde diger degiskenler kontrol altina
alindiginda, ortak degiskenin Q evrenindeki carpikhdin mutlak degeri arttikga esitleme

hatalari artmaktadir. SEE dediskenindeki varyansin %4°G bu model ile agiklanabilmistir.

Tablo 29’a gére DOG-OD deseninde Kernel esitlemedeki ytzde goéreli hatanin 10.
moment ortalamalarini (PRE), fark puanlari ile elde edilen beklenen hata ortalamalarini
(RMSE) ve yine fark puanlari ile hesaplanan egsitleme dogruluguna iliskin hatayr (RMSD);
absQR, absQCarpiklik ve QRkare degiskenleri etkilemektedir (Babsor =-0,109; Babspcarpikiik
=0,112; Borkare =-0,139; p<0,05). Modeldeki degiskenler kontrol altina alindiginda, Q
evreninde gozlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degeri
arttikgca ylzde goreli hatanin 10. moment ortalamalari; beklenen hata ortalamalari
azalmakta; esitleme dogrulugu ise artmaktadir. Benzer sekilde diger degiskenler kontrol
altina alindiginda, ortak degisken ile kurulan esitleme modelinin agiklanan varyans orani

arttiginda ve Q evreninde ortak degiskenin ¢arpikligi azaldiginda, yizde goreli hatanin 10.
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moment ortalamalari; beklenen hata ortalamalari azalmakta; esitleme dogrulugu ise
artmaktadir. PRkare degiskenini yordayan diger degiskenler ise dolayli olarak PRE, RMSE
ve RMSD degiskenlerindeki varyansa da katki yapmaktadir. Dolayisi ile absPCarpikhk
degiskeninin dolayli etkisi de anlamhidir. PRE, RMSE ve RMSD degiskenlerinin her birindeki

varyansin %21’i bu model ile agiklanabilmistir.

Sonug¢ olarak EK-K’'de yol semalari verilen esitleme sonuclarini ve esitleme
hatalarini ortak degiskenin P ve Q evrenlerindeki frekans dagilimlari arasindaki farkin (D),
go6zlenen test puanlari ile ortak degisken arasindaki iliskinin mutlak degerinin (absPR ve
absQR); ortak degiskenin carpiklik ve basiliginin mutlak degerinin (absPCarpiklik,
absPBasiklik, absQCarpiklik), P ve Q evrenlerinde ortak degisken ile kurulan modelin
aciklanan varyans oraninin (PRkare, QRkare) anlamli olarak etkiledigi géralmustir. D
degeri azaldiginda, korelasyonun mutlak degeri arttiginda, ¢arpiklik ve basikhgin mutlak
degeri arttiginda, esitieme modelinde agiklanan varyans orani arttiginda esitleme sonuglari
iyilesmektedir. Bu degerler baz alindiginda veri setindeki ankor3 (ankor maddelerden
uretilen 3 kategorili ortak degisken), ankor5 (ankor maddelerden uretilen 5 kategorili ortak
degisken), ASBMO5A (Matematikte genellikle iyi oldugunu dusinme), ASBMO05B
(Matematigin daha zor oldugunu distinme), ASBMO5C (Sadece matematikte iyi olmadigini
distinme), ASBMO5H (Matematigin kendisi i¢cin zor oldugunu dusinme), ASBMO5I
(Matematigin kafa karistirici oldugunu distinme) ve ASDGSCM (Matematikte kendine

glvenme indeksi) degiskenlerinin goérece bu 6zelliklere sahip oldugu gorilmektedir.
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Bolim 5

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Bu arastirmada ortak maddelerin kullaniminin uygun olmadigi ya da esitleme
deseninde yer almadigi durumlarda test esitleme igin ortak bir degiskenin kullanimi ve ortak
degiskenin bazi 6zelliklerinin; esitlenmis puanlar, esitleme hatalari, fark puanlardan elde
edilen hatalar ile esitleme dogrulugunu etkileyip etkilemedigi incelenmistir. Bu bélimde ise
bulgulara dayali olarak sonugclar tartisiimis ve hem arastirmacilara hem de uygulayicilara

Onerilerde bulunulmustur.

Sonug ve Tartigsma

Bulgulara dayali olarak sonu¢ ve tartisma da alt problemlerin sunulus sirasi ile

aciklanmistir. Asama 1 ve 2'de elde edilen bulgular birlikte degerlendirilmistir.
Birinci alt problem

DOG-OM desende KTK ve MTK'ye dayali olarak yapilan Kernel esitlemede
esitlenmis puanlar ve esitleme hatalari incelenmistir. Esitleme sonucunda hem esitlenmis
puan ortalamalari hem de SEF’lerin KTK'ye gére MTK'de daha yuksek kestirildigi
gérilmustir. Bu bulgu Mutluerin (2021) KTK'ye dayali esit ylGzdelikli esitlemede
dizgunlestirme yapildiginda diger yontemlere gére daha az hata ile kestirim yapildigini
gordugu calismasi ile benzerdir. Yine hem Choi (2019) tek boyutlu ve gok boyutlu MTK
esitleme ydntemlerinde hem de Uysal (2019) karma formath testlerde MTK’ye dayall
moment yontemlerinde gruplar arasindaki yetenek farki arttikga hatalarin daha yuksek
kestirildigini belirtmigtir. Fakat 6zellikle drneklem blyUkliginin fazla oldugu ¢alismalarda
genellikle MTK'ye dayali karakteristik egri ya da moment yontemlerinin daha dusuk
hatalarla kestirim yaptigi gorilmastur. (Atar ve Yesiltag, 2017; Kumlu, 2019; Livingston ve
ark., 1990; Ozgurliik, 2019; Tanberkan Suna ve Tan, 2017; Wang, 2019). Andersson ve
Wiberg (2017) Kernel esitlemenin 2PL model igin minimum 1000, 3PL model igin minimum

3000 drneklem blyukliglne sahip olmasi gerektigini belirtmislerdir. Arastirmada kullanilan
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drneklemlerde ise kisi sayisi 1000°'den kiigiktir. Orneklem blyuklGgu kiglldiginde ve
arastirmada kullanilan yontemlerin sinirliliklari oldugunda bu aragtirmadan farkh olarak ise
6zdeslik yonteminin (Albano ve Wiberg, 2019; Caglak, 2016) ve daire-yay ydnteminin (Diao

ve Keller, 2020) en iyi sonuclar verdigi calismalara da rastlanmaktadir.

10. momentteki PRE’ler ise asama 1'de %2,3’ten asama 2'de %10’dan kuguktir.
RMSE degerleri her iki asamada da 1,3’ten kiguktir. Bu degerler (Gonzalez & Wiberg,
2017) tarafindan belirtilen sinirlar iginde olmakla birlikte Kernel esitlemenin
kullanilabileceginin gostergeleridir. Ek olarak en az bir diizginlestirme yénteminin ve son
tabakalasma yontemlerinin kullanildigi durumlarda hatalarin azalma egiliminde olmasi
(Kim, 2014; Moses ve ark., 2010; 2011; von Davier ve ark., 2006) da bu calismalarin

bulgularini desteklemektedir.

Asama 1'de MTK'ye gore KTK'den farkli olarak kisi sayisi arttikca SEE, RMSE ve
RMSD azalmistir. Asama 2'de ise esitlenen kitapgiklardaki kisi sayilari birbirine yakin
oldugundan SEE'ler de birbirine yakindir. Kogar ve Sayin (2018 Ekim) arastirmalarinda
orneklem buyUklugu arttikca da yine hata degerlerinin azaldigi, belirli bir blyukllkten sonra
ise bu artisin daha az oldugunu belirtmislerdir. Bu bulgu ¢alismanin Asama 2 kisminda

SEFE’lerin daha yakin olmasinin nedeni olarak gorulebilir.

Hata dagihimlarinda KTK'ye gore yapilan esitlemede yuksek puanlarda hatalarin da
yuksek oldugu; MTK'de ise orta puanlarda hatalarin yiksek oldugu gértlmustir. Benzer
sekilde Kernel esitleme yontemlerinin orta puan dlgeginde dusuk hata uglarda frekans azhgi
nedeniyle yuksek hata vermesi de Akin Arikan (2017) ve Andersson ve Wiberg (2017)

tarafindan yapilan galismalar ile desteklenmektedir.
ikinci alt problem

Ankor maddelerden alinan toplam puanin 3, 5, 8 ve 13 kategorili ortak degisken
olarak kullanildigi DOG-OD desende KTK'ye dayal olarak yapilan Kernel esitlemede

esitlenmis puanlar ve esitleme hatalari incelenmigtir. Kategori sayisi arttikca P ve Q
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evrenlerinde frekans dagilimlari arasindaki fark ve SEE'ler artmaktadir. En ylksek SEE,
Asama 1’de FC veri setinde 13 kategorili ortak degiskende elde edilmistir. Asama 2’de ise
hatalar ile kategori sayilari arasinda bir oriintiye rastlanmamistir. 5 ile 6. kitapgiklarin
esitlenmesinde kullanilan Gg¢ kategorili ortak dediskende en dusik SEE elde edilmigtir.
Asama 1’de genel olarak 3 ve 5 kategorili ortak degiskende, Asama 2'de 5 kategorili ortak
degiskende SEE, 10. PRE, RMSE ve RMSD'ler daha dusuktir. Fakat bu durum esitleme
sonuglarinin iyi olmadigi seklinde yorumlanmamaktadir. Esit ylzdelikli egsitlemedeki
standart hata daha ylksek olsa bile popllasyonun daha dogru bir tahminini
saglayabilmektedir (Brennan, 2014). Kernel esitlemede kullanilan bant geniglikleri optimum
duzeyde oldugunda esitleme sonuglari esit yuzdelikli esitlemeye yaklasmaktadir. Bu
bulgular ile birlikte SEED’ler incelendiginde ise her iki asamada da 3 ve 5 kategorili ortak
degiskenin hata bantlarinin daha disik oldugu, esitleme fonksiyonlari arasindaki hatalarin
dagiliminin bant genisligi icinde olmasi nedeniyle benzer oldugu gorulmustur. Dolayisi ile
Ozellikle ankor maddeler 5 kategorili ortak degisken olarak kullanildiginda sonuglarin benzer
oldugu sdylenebilmektedir. Bu bulgu, Ozsoy’un (2021) DOG-OM ve DOG-OD desenlerini
karsilastirdigi ¢alismada, DOG-OD desenin daha ylksek hatalar ile kestirim yapmasi
nedeniyle ortak degiskenin ortak madde vyerine kullanilamayacagi bulgusunu
desteklememektedir. Bu farkliidin nedeninin, ortak degisken olarak gergek kovaryantlar
(bilgisayar/tablet sahibi olup olmama ve cinsiyet) kullanildiginda ortak degisken
Ozelliklerinin ankor madde Ozelliklerinden farkh olmasinin esitleme sonuglarini etkilemesi
oldugu séylenebilir. Ankor maddeleri birer ortak degisken olarak ele alan ¢alismalarda da
(Longford, 2015; Wright ve Dorans, 1993; Yurtgu, 2018) gercek veriler ile simulasyon
verileri; Kernel esitleme, Tucker ve frekans tahmini yontemleri ve Bayes yontemleri

kullanilarak incelenmisgtir.
Ugiincii alt problem

Ortak degiskene ait hangi 6zellikler Kernel esitleme ile elde edilen esitlenmis puanlari,

SEE, 10. PRE, RMSE ve RMSD'’leri etkilemekte oldugunu belirlemek igin bu degiskenlerin
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icsel degisken oldugu yol modeli test edilmigtir. Digsal degisken olarak ortak degiskenin P
ve Q evrenlerindeki frekans dagilimlari arasindaki fark (D); gozlenen test puanlari ile ortak
degisken arasindaki iliskinin mutlak degeri (absPR ve absQR); ortak degiskenin carpiklik
ve basikhginin mutlak degeri (absPCarpiklik, absPBasiklik, absQCarpiklik ve
absQBasiklik); testteki maddelerin P ve Q evrenlerinde ortak degiskene gére DMF gdsterip
gostermemesi (DMF) alinmistir. Bu degiskenlerin 6ncelikle P ve Q evrenlerinde ortak
degigken ile kurulan esitleme modelinin agiklanan varyans oranini (PRkare ve QRKkare)
etkileyip etkilemedigi daha sonra ayri ayri ve birlikte esitleme sonuglarini yordamalari

incelenmistir.

Asama 1'de D ve Carpiklik degiskenleri Asama 2'de D, absR, absCarpiklik ve
absBasiklik degiskenleri esitleme modelinin agiklanan varyans oranini daha sonra
gbzlenen test puanlar ile ortak degisken arasindaki iligskinin mutlak degeri ile birlikte
esitleme sonugclarini etkiledigi gortlmustir. Akin Arikan (2020) ortak degisken olarak test
puanlari ile iliskisiz olan cinsiyet ve test puanlari ile dusuk iligkili sosyoekonomik diizey ve
bu iki degisken birlikte dahil ettigi DOG-OD deseninde sosyoekonomik dizeyin kullanildigi
modelde cinsiyete gére daha az hatalar elde edildigini belirtmistir. Wiberg ve Branberg
(2015) de ortak degisken olarak &grencilerin sinif dlzeylerini ve sbzel test puanlarinin
birlikte ankor maddelerin kullanildi§gi durumlarda daha kicik SEE’ler elde ettiklerini
belirtmiglerdir. Ortak degiskenin 6zellikleri ile ilgili herhangi bir bilgi belitmememislerdir.
Ancak egitleme sonuglarinin goérece iyi olmasinin nedeninin ankor maddelerin varliginin
kurulan modelde agiklanan varyans oranini arttirmasindan kaynaklanabileceg@i sdylenebilir.
CuUnkl benzer bir birlestirme islemi Wallin ve Wiberg (2019) ortak degiskenlerin
kategorilerinde gézlem olmama ihtimalini distuinerek dogrudan ortak degiskenleri kullanmak
yerine egilim (propensity) puanlarini kullanmanin da esitleme sonugclarini iyilestirdigini

belirtmislerdir.

Liou ve ark. (2001) ortak maddelerden elde edilen puanlar ile test puanlari arasindaki

korelasyon c¢ok kiguk oldugunda da ortak degiskenlerin modele dahil edilebilecegini
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belirtmistir. Literatlrde de cinsiyet, sosyoekonomik diizey, etnik kdken gibi test puanlari ile
iliskili olmadigi belirtilen degiskenler veri setinde yer aldigi icin modele dahil edildigi
belirtiimis ve esitleme yapilabilecegdi belirtiimistir (Branberg ve Wiberg, 2011; Akin Arikan,
2020; Altintas ve Wallin, 2021; Yurtcu, 2018). Fakat bu ¢alismada ortak degiskenler test
puanlari ile dusik iliski gosterdiginde, iyi bir yordayici olmadiginda esitleme hatalari (SEE,
10. PRE, RMSE, RMSD) da daha yiuksek kestiriimektedir. Dolayisi ile dislk iliski gosteren
ortak degiskenlerin segilmesi 6nerilmemektedir. Ozellikle alinan puanlar uzun yillar gegerli
oldugunda esitleme sonugclarinin tahmin edicilerinin de iyi belirlenmesinin test adaletini

korumada 6nemli oldugu g6z ardi edilmemelidir.

P ve Q evrenlerinde testlerin DMF igerip icermeme durumlarina ait yol katsayilari
anlamh bulunamamistir. Giines (2021) de Kernel ve DOG-OD deseninden farklh olarak
DOG-OM deseninde yaptigi calismasinda DMF iceren ortak maddeler testten ¢ikarildiginda
esitleme hatalarinda gozlenen degisimin tutarli bir 6rinti sergilemedigini belirtmistir. Bu
sonucun kitapgiklarin gaglikleri arasindaki farkin, DMF degiskeninde gruplar arasindaki
yetenek farkinin ya da esitleme varsayimlarinin tam olarak kargilanmamis olmasinin neden
olabilecegini belirtiimistir. Benzer bir bulgu Sansivieri (2017) tarafindan ortak degisken
olarak sinava girenlerin cinsiyeti ve uyrugu alindiginda DMF varliginin ya da yoklugunun

MTK’ye dayali esitleme hatalari Gzerinde bir iyilesmeye yol agmadidi seklinde belirtiimistir.

Tam o&zellikler birlikte degerlendirildiginde ise veri setlerinde var olan degiskenlerden

Asama 1 ve Asama2’de “ankor maddelerden Uretilen 3 kategorili ortak degisken”, “ankor

maddelerden uretilen 5 kategorili ortak degisken”, “Matematikte genellikle iyi oldugunu

distinme”, “Matematigin daha zor oldugunu distnme” ve “Matematikte kendine glivenme
indeksi” degiskenlerinin kullaniimasinin esitleme sonuglarini iyilestirdigi goralmuastar.
Asama 1’de farkl olarak “Matematikte kendisini gucli hissetmeme” ve “Egitim kaynaklari
indeksi”, Asama 2'de farkh olarak “Sadece matematikte iyi olmadigini digstinme”,

“Matematigin kendisi igin zor oldugunu distinme” ve “Matematigin kafa karistirici oldugunu

dusunme” degiskenleri yer almaktadir.
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Oneriler

Bahsedilen sonuglar ve arastirmanin sinirhliklari temel alindidinda arastirmacilara ve

uygulayicilara yénelik dneriler asagidaki gibidir.
Uygulayicilara yénelik

e Ortak maddelerin kullanilamadidi ya da test tasariminda yer almadigi durumlarda ortak

degiskenler kullanilabilir ve esitleme ydntemi olarak Kernel esitleme yapilabilir.

e Ortak degigsken secilirken kategorilerdeki frekanslarin sifirdan farkl olmasi ile birlikte, P

ve Q evrenlerindeki frekans dagihmlarinin yakin olmasina dikkat edilmelidir.

e Ozellikle esitleme igin kurulan regresyon modelinin agiklanan varyansini ve esitleme
sonuglarini etkilemesi nedeniyle ortak degiskenin carpiklik ve basikliginin normal

dagilimdan buylk sapmalar géstermeyecek sekilde secilmesi dnerilmektedir.

e P ve Q evrenlerinde ortak degisken ile ham puanlar arasindaki iligkiler yiksek olan

degiskenler kullanilabilir.

e Her iki asamada da ortak olan “ankor maddelerden uUretilen 3 kategorili ortak degisken”,
“ankor maddelerden Uretilen 5 kategorili ortak degisken”, “Matematikte genellikle iyi
oldugunu distinme”, “Matematigin daha zor oldugunu disinme” ve “Matematikte kendine

guvenme indeksi” dediskenlerinin Kernel esitlemede kullaniimasi dnerilmektedir.

e Son durumda kullaniimasi énerilen degiskenlerin kategori sayilari 3, 4 ve 5 oldugundan

degiskenler segcilirken kategori sayisinin en fazla 5 olmasi 6énerilmektedir.
Aragtirmacilara yénelik

e Ortak degigkenin bu arastirmada kullaniimayan farkli durumlar (birden fazla ortak
degigkenin bir arada yer almasi, hem ankor test hem de ortak degiskenin bir arada

kullanilmasi) modele dahil edilerek yeni bir aragtirma yapilabilir.
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e Calismada TIMSS 2019 matematik 2, 3, 4, 5, 6. kitapc¢iklar kullaniimigtir. Benzer
arastirma gergek ve simulasyon veri setlerinin bir arada kullanildigi ve daha fazla kitapgik

kullanilarak Ugten fazla esitleme icin tekrarlanabilir.

e Arastirmadaki maddeler 1-0 puanlanan maddeler olacak sekilde dizenlenmigtir.
Kategorik puanlanan maddeler ya da karma testler icin esitleme ydntemleri incelenebilir.
Madde takimi etkisinin dahil edildigi DOG deseninde yapilacak esitleme sonuglari

karsilastirilabilir.

e Bu calismadaki testler tek boyutlu olarak ele alinmigtir. Benzer bir ¢alisma ¢ok boyutlu
testler icin test esitleme tasariminin da arastirmaci tarafindan kontrol edilebilecedi sekilde

planlanarak tekrarlanabilir.

e TIMSS 2019 uygulamasindaki 6grenci, sinif ve okul agirliklar esitlemeye dahil edilerek

orneklemden kaynaklanan hatalarin azaltiimasina ydnelik ¢alismalar tasarlanabilir.

e Yalniz Asama 1'de DMF etkisi modele dahil edilebilmistir ve DMF iceren madde sayisi
ve dizeyine muidahale ediimemisti. DMF iceren ve igcermeyen maddelerin oranlari

degistirilerek DOG-OD deseninde Kernel esitleme sonuglari incelenebilir.

e Calisma DOG-OD deseninde KTK’ye dayali Kernel esitleme ile yapiimistir. Benzer

¢alisma Bayesian yontemler ya da MTK’'ye dayali yontemler kullanilarak tekrarlanabilir.
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CcXxviii

EK-A: TR veri setine iligkin kosul incelemeleri ve DOG-OD desene iligkin esitleme sonuglari

np = 289 no =290 DOG-OD desende esitleme
Kovaryantlar  kategori D-top r Carpikhk Basiklik R? DMF r Carpikhk  Basikhk R? DMF Puan SEE 10.PRE RMSE RMSD
sayisl Ort.
BSBM20H 4 0,02 -0,24 1,97 3,5 0,705 -0,33 2,04 3,67 0,667 7,67 0,32 1,56 0,71 0,563
BSDGDML 3 0,02 0,07 0,03 -0,26 0,534 -0,11 0,07 -0,38 0,469 7,65 0,33 1,54 0,69 0,535
BSDGHER 3 0,03 -0,36 -0,09 -0,48 0,576 -0,46 -0,18 -0,57 0,555 7,68 031 1,48 0,71 0,561
BSBM17F 4 0,05 -0,07 1,52 1,86 0,613 -0,33 1,67 2,46 0,612 7,62 0,32 1,51 0,66 0,494
BSBM19H 4 0,06 0,29 0,29 -1,33 0,34 o* 0,52 0,29 -1,43 0,384 764 031 1,48 0,67 0,508
BSBM19I 4 0,06 0,26 0,39 -1,2 0,382 o* 0,48 0,29 -1,3 0,365 762 0,32 1,47 0,65 0,473
BSDGICM 3 0,06 -0,06 1,3 0,7 0,617 -0,32 1,64 1,76 0,637 759 0,33 1,46 0,63 0,44
BSBG13C 4 0,06 -0,09 1,61 1,68 0,624 0,08 1,44 1,36 0,559 7,65 0,33 1,55 0,69 0,534
BSBM26AA 5 0,07 0,03 0,31 -0,67 0,428 0,1 0,35 -0,42 0,414 7,66 0,33 1,56 0,70 0,544
BSDGSB 3 0,08 -0,08 1,75 2,15 0,661 -0,12 1,29 0,69 0,62 7,66 0,33 1,57 0,70 0,553
BSDGSCM 3 0,09 -0,51 -0,67 -0,71 0,561 -0,62 -0,53 -1,06 0,521 744 0,30 0,81 0,45 0,229
BSBM19A 4 0,09 -0,39 0,62 -0,17 0,542 -0,46 0,63 -0,47 0,464 1 752 031 1,12 0,55 0,344
BSBM15 4 0,09 -0,38 0,35 -1,08 0,498 o -0,46 0,49 -0,90 0,497  11* 756 031 1,40 0,59 0,386
BSBM27BA 4 0,09 0,38 0,55 -1,16 0,436 0,29 0,42 -1,21 0,305 761 0,32 1,49 0,64 0,466
BSBM16C 4 0,1 0,2 -0,05 -1,44 0,398 0,43 -0,25 -1,38 0,362 756 0,32 1,38 0,59 0,391
BSBM19D 4 0,11 -0,35 0,57 -0,44 0,481 -0,38 0,54 -0,6 0,421 752 0,32 1,22 0,54 0,333
BSBM16I 4 0,11 -0,23 0,37 -1,34 0,396 -0,38 0,4 -1,29 0,336 1 751 0,32 1,25 0,54 0,317
BSBM19B 4 0,12 0,42 0,02 -1,23 0,418 0,51 -0,15 -1,35 0,391 7,48 0,31 1,11 0,51 0,291
BSBM17B 4 0,22  -0,09 1,81 2,94 0,657 -0,22 2,12 4,12 0,679 7,59 0,33 1,43 0,63 0,441
BSBM27AA 3 0,13 -0,35 -0,09 -1,79 0,472 -0,3 0,17 -1,71 0,352 757 0,32 1,38 0,61 0,412
ankor3 3 0,14 0,82 0,68 -0,27 0,671 0,93 0,45 -0,96 0,686 7,16 0,25 -0,09 0,23 0,060
BSBM19C 4 0,15 0,42 0,02 -1,34 0,412 0,56 -0,18 -1,44 0,441 7,44 0,31 1,01 0,46 0,234
BSBM19F 4 0,18 -0,31 -0,04 -1,15 0,398 -0,39 0,11 -1,12 0,32 746 0,32 1,07 0,48 0,26
ankor5 5 0,22 0,82 0,19 -1,27 0,637 10* 0,89 0,03 -1,56 0,672 713 0,24 -0,32 0,23 0,056
BSBM26BA 6 023 0,11 0,09 -0,15 0,47 0,15 0,45 0,1 0,489 7,77 0,32 1,72 0,81 0,748
ankor8 8 0,3 0,78 0,29 -1,18 0,567 0,88 0,07 -1,55 0,62 7,14 0,24 -0,30 0,23 0,058
ankorl3 13 0,68 081 0,41 -1,26 0,614 0,89 0,17 -1,68 0,604 7,05 0,25 -1,50 0,32 0,090

Tabloda D-top sttununa gore siralanmistir;
*B diizeyindeki DMF'yi gostermektedir.



EK-B: FC veri setine iligskin kosul incelemeleri ve DOG-OD desene iligkin esitleme sonuglari

CXXIX

ne = 277 no = 281 DOG-OD desende esitleme

kategori Puan SEE 10.PRE RMSE RMSD
Kovaryantlar sayisi D-top r Carpiklik Basiklik R? DMF r Carpiklik Basiklik R? DMF  Ort.
BSBM15 4 0,01 -0,25 1,25 0,71 0,717 -0,2 1,2 0,51 0,672 1 7,24 030 047 0,34 0,054
BSBM26AA 5 0,02 0,1 1,07 0,73 0,691 0,02 1,03 0,59 0,646 7,25 030 0,59 0,34 0,059
BSDGDML 3 0,02 0,08 0,05 -0,31 0,689 -0,06 0,08 -0,38 0,648 723 030 0,52 0,33 0,053
BSDGHER 3 0,03 -0,49 -0,15 0,88 0,78 -0,4 -0,27 1,4 0,751 724 030 0,74 0,35 0,06
BSBM19F 4 0,04 -0,39 -0,19 -0,93 0,591 -0,5 -0,24 -0,91 0,605 728 029 0,61 0,36 0,071
BSBM19D 4 0,05 -0,39 0,05 -0,85 0,619 6* -0,43 0,14 -0,93 0,581 724 029 0,59 0,33 0,058
BSBM27AA 3 0,05 0,09 -2,24 3,7 0,789 0,32 -2,65 5,62 0,808 7,18 0,30 0,58 0,30 0,041
BSBG13C 4 0,05 -0,03 0,98 1,48 0,737 -0,14 1,16 1,71 0,715 723 0,30 0,49 0,33 0,051
BSBM19C 4 0,06 0,46 0,06 -1,27 0,573 1 0,45 0 -1,36 0,539 7,18 0,29 0,18 0,29 0,033
BSDGICM 3 0,06 0,05 0,14 -0,56 0,655 -0,15 0,25 -0,77 0,617 724 030 0,54 0,33 0,055
BSBM19B 4 0,07 04 -0,3 -0,91 0,607 1 0,5 -0,29 -1,07 0,582 4* 720 029 0,39 0,28 0,038
ankor3 3 0,08 0,65 0,27 -1,5 0,698 5,6* 0,68 0,11 -1,71 0,69 7,03 027 -003 0,6 0,012
BSBM19A 4 0,08 -0,47 0,25 -0,78 0,65 12* -0,51 0,38 -0,74 0,621 7,09 0,28 0,70 0,22 0,026
BSDGSCM 3 0,08 -0,51 -0,55 -0,82 0,673 -0,56 -0,46 -1,1 0,658 7,05 0,29 0,88 0,15 0,016
BSBM20H 4 0,09 -0,04 0,73 0,62 0,735 -0,15 0,92 0,54 0,662 7,26 030 0,57 0,35 0,064
BSBM17F 4 0,09 -0,05 0,2 -0,86 0,646 -0,18 0,45 -0,39 0,599 724 030 0,52 0,34 0,056
BSBM17B 4 0,1 -0,07 0,68 0,08 0,657 -0,21 0,61 -0,43 0,599 725 0,30 0,47 0,34 0,058
BSBM16C 4 0,1 0,12 -0,2 -0,62 0,601 0,19 -0,22 -0,85 0,528 7,19 030 0,57 0,29 0,04
BSDGSB 3 0,1 -0,1 1,57 1,52 0,758 -0,15 1,62 1,09 0,801 5* 7,16 031 0,58 0,31 0,044
BSBM16I 4 0,11 -0,38 -0,28 -1,19 0,578 -0,35 -0,14 -1,32 0,526 716 029 0,32 0,28 0,031
BSBM26BA 6 0,12 -0,25 1,08 1,00 0,693 -0,11 1,28 1,44 0,693 7,21 0,30 0,40 0,32 0,044
BSBM19H 4 0,13 0,36 -0,35 -1,08 0,578 0,42 -0,47 -1,16 0,564 7,10 029 0,17 0,23 0,022
BSBM19I 4 0,15 0,44 -0,17 -0,94 0,605 0,4 -0,33 -1,04 0,559 7,10 0,29 0,00 0,25 0,024
BSBM27BA 4 0,15 -0,13 2,18 3,63 0,783 -0,31 3,22 9,59 0,832 7,08 030 0,72 0,30 0,048
ankor5 5 0,17 0,65 0,24 -1,17 0,66 10* 0,68 0,09 -1,45 0,641 7,06 027 -0,31 0,16 0,008
ankor8 8 0,27 0,63 0,38 -1,04 0,638 0,67 0,15 -1,39 0,636 5* 7,03 027 -029 0,16 0,012
ankorl3 13 0,38 0,63 0,51 -0,45 0,646 0,68 0,36 -0,69 0,6 6,98 10,22 0,30 0,07 0,005

Tabloda D-top stUtununa goére siralanmistir;
*B dizeyindeki DMF’yi gostermektedir.



EK-C: SW veri setine iligkin kosul incelemeleri ve DOG-OD desene iligkin esitleme sonuglari

CXXX

ne = 282 no = 287 DOG-0OD desende esitleme

kategori Puan SEE 10.PRE RMSE RMSD
Kovaryantlar sayisi D-top r Carpiklik Basiklik R? DMF r Carpiklik Basiklik R? DMF  Ort.
BSBM19A 4 0,03 -0,4 0,46 -0,36 0,614 -0,47 0,41 -0,51 0,555 6,15 0,27 -0,81 0,99 1,444
BSDGSB 3 0,03 -0,21 1,97 3,09 0,768 -0,06 1,81 2,44 0,707 6,17 0,29 -0,78 0,98 1,433
BSBM27AA 3 0,04 0,24 -1,48 1,02 0,700 0,4 -1,63 1,41 0,686 6,06 0,28 -0,85 1,07 1,716
BSBM17B 4 0,04 -0,15 0,57 -0,43 0,571 -0,21 0,6 -0,26 0,522 12* 6,14 0,29 -0,73 1,01 1,506
BSBG13C 4 0,04 -0,18 0,8 -0,21 0,594 -0,11 0,71 -0,24 0,53 6,14 0,29 -0,72 1,01 1,502
ankor3 3 0,05 0,65 0,2 -1,24 0,677 0,77 0,12 -141 0,55 1* 6,00 0,25 -1,30 1,09 1,685
BSBM27BA 4 0,05 -0,28 1,90 3,02 0,73 1 -0,4 2,16 4,13 0,726 6,07 0,28 -0,84 1,07 1,708
BSBM16C 4 0,05 0,38 0,08 -1,14 0,542 0,29 0,05 -1,09 0,425 1 6,11 0,28 -0,87 1,04 1,59
BSDGHER 3 0,05 -0,4 -0,81 -0,18 0,76 -0,47 -0,49 0,41 0,706 6,23 0,28 -0,45 0,92 1,241
BSDGICM 3 0,05 -0,14 0,27 -0,93 0,584 -0,17 0,27 -1,14 0,458 6,13 0,29 -0,74 1,01 1,525
BSDGDML 3 0,05 -0,1 0,12 1,03 0,696 0,05 0,02 0,31 0,616 6,15 0,29 -0,68 0,99 1,464
BSBM19I 4 0,06 0,36 -0,24 -1,00 0,538 0,37 -0,26 -0,98 0,451 1 6,19 0,28 -0,67 0,96 1,373
BSBM17F 4 0,06 -0,18 0,68 -0,09 0,606 -0,24 0,49 -0,45 0,546 6,14 0,28 -0,72 1,01 1,519
BSBM19F 4 0,07 -0,46 -0,15 -0,85 0,581 7* -0,53 -0,12 -0,9 0,539 6,07 0,27 -1,19 1,07 1,675
BSBM19H 4 0,07 0,44 -0,66 -0,95 0,589 0,52 -0,51 -1,12 0,535 6,20 0,27 -0,52 0,94 1,311
BSBM19D 4 0,07 -0,41 0,28 -0,73 0,589 10* -0,45 0,17 -0,84 0,513 6,15 0,27 -1,02 1,00 1,474
ankor5 5 0,08 0,62 0,01 -1,09 0,614 1 0,73 -0,07 -1,19 0,589 1 599 0,25 -1,02 1,10 1,728
BSBM20H 4 0,08 -0,22 11 0,75 0,681 0,03 0,83 0,33 0,643 6,13 0,29 -0,79 1,04 1,623
BSBM19C 4 0,09 041 0,12 -1,17 0,521 0,5 0,04 -1,32 0,474 6,09 0,27 -1,07 1,05 1,609
BSBM16l 4 0,09 -0,42 -0,64 -0,89 0,58 -0,44 -0,49 -1,16 0,491 6,06 0,27 -1,13 1,07 1,675
BSBM15 4 0,09 -0,21 0,49 -1,13 0,612 -0,35 0,34 -1,22 0,551 6,21 0,28 -0,50 0,94 1,324
BSBM26BA 6 0,09 -0,17 0,37 -0,63 0,549 -0,18 0,32 -0,61 0,488 6,14 0,29 -0,69 1,00 1,49
BSDGSCM 3 0,13 -0,44 -0,29 -0,85 0,627 -0,6 -0,42 -1,18 0,577 6,10 0,27 -0,97 0,99 1,401
ankor8 8 0,15 0,64 0,06 -1,32 0,611 1 0,76 -0,03 -1,43 0,599 1 597 0,25 -1,14 1,11 1,750
BSBM19B 4 0,15 0,44 -0,37 -0,67 0,585 0,52 -0,29 -1,09 0,505 6,13 0,27 -1,20 0,98 1,415
ankorl3 13 0,21 0,63 0,47 -0,38 0,582 1* 0,73 0,29 -0,68 0,562 14* 6,08 9,60 -0,69 1,05 1,612
BSBM26AA 5 0,89 0,18 -0,57 0,02 0,632 0,1 -0,28 -0,81 0,611 6,10 55,89 -0,87 1,05 1,64

Tabloda D-top stUtununa goére siralanmistir;
*B dizeyindeki DMF’yi gostermektedir.



EK-C: US veri setine iligkin kosul incelemeleri ve DOG-OD desene iligkin esitleme sonuglari

CXXXI

ne = 626 no = 606 DOG-OD desende esitleme
kategori Puan SEE 10.PRE RMSE RMSD

Kovaryantlar sayisi D-top r Carpiklik Basiklik R? DMF r Carpiklik Basiklik R DMF Ort.

BSDGDML 3 0,01 -0,27 0,04 -0,32 0,65 -0,25 0,05 -0,38 0,536 6,81 0,22 0,79 0,44 0,214
BSBM19D 4 0,02 -0,3 0,45 -0,74 0,52 -0,37 041 -0,8 0,422 6,83 0,21 0,79 0,43 0,208
BSBM19H 4 0,03 0,35 -0,33 -1,28 0,463 0,41 -0,3 -1,34 0,356 6,82 0,21 0,78 0,43 0,209
BSBM19A 4 0,03 -0,35 0,93 0,32 0,652 -0,38 0,95 0,23 0,586 6,79 0,21 0,70 0,45 0,227
BSDGHER 3 0,03 -0,37 -0,14 0,48 0,744 -0,39 -0,25 0,5 0,686 6,75 0,21 0,67 0,48 0,257
BSBM19I 4 0,03 0,27 0,04 -1,14 0,425 0,31 0,08 -1,12 0,307 6,82 0,22 0,81 0,43 0,211
BSBM17F 4 0,03 -0,23 1,19 0,68 0,683 -0,18 1,14 0,4 0,561 6,82 0,22 0,79 0,43 0,209
BSBM20H 4 0,03 -0,21 1,75 2,79 0,785 1 -0,17 1,66 2,57 0,739 6,79 0,22 0,74 0,45 0,231
BSDGICM 3 0,03 -0,17 0,87 -0,51 0,596 -0,14 0,82 -0,65 0,472 6,82 0,22 0,79 0,44 0,214
BSBM17B 4 0,03 -0,15 1,04 0,06 0,611 -0,15 0,98 -0,02 0,513 6,82 0,22 0,80 0,44 0,213
BSDGSCM 3 0,04 -0,38 -0,3 -1,04 0,561 -0,48 -0,38 -1,1 0,488 6,87 0,21 0,87 0,41 0,183
BSBM16C 4 0,05 0,23 0,21 -1,08 0,418 0,23 0,19 -1,02 0,303 6,76 0,22 0,69 0,47 0,25
BSBG13C 4 0,05 -0,25 0,72 -0,41 0,546 -0,2 0,76 -0,36 0,469 6,77 0,22 0,69 0,46 0,245
BSDGSB 3 0,05 -0,25 1,2 0,4 0,721 -0,23 1,47 1,09 0,668 6,76 0,22 0,67 0,46 0,245
BSBM27AA 3 0,05 0,2 -1,77 1,85 0,741 0,23 -1,92 2,21 0,709 6,75 0,22 0,67 0,48 0,259
BSBM27BA 4 0,05 -0,14 2,32 5,28 0,789 -0,24 2,56 6,1 0,77 6,74 0,22 0,66 0,48 0,266
BSBM19C 4 0,06 0,37 -0,13 -1,36 0,448 0,44  -0,05 -1,4 0,348 6,86 0,21 0,88 0,41 0,189
BSBM19B 4 0,06 0,38 -0,33 -1,08 0,477 0,43 -0,19 -1,16 0,373 6,88 0,21 0,91 0,41 0,187
BSBM15 4 0,08 -0,26 1,02 0,08 0,693 -0,25 1,13 0,25 0,666 6,73 0,22 0,62 0,49 0,278
BSBM26AA 5 0,08 -0,18 0,89 0,02 0,566 -0,17 0,87 -0,23 0,473 6,77 0,22 0,69 0,46 0,241
BSBM26BA 6 0,08 0,11 0,72 0,52 0,612 0,12 0,73 0,35 0,557 6,82 0,22 0,80 0,44 0,213
ankor3 3 0,11 0,83 0,24 -1,51 0,766 1 0,92 0,03 -1,65 0,762 6,47 0,17 -0,22 0,63 0,469
BSBM19F 4 0,11 -0,33 0,27 -0,95 0,48 -0,37 0,19 -0,97 0,38 6,91 0,21 0,97 0,40 0,172
BSBM16l 4 0,14 -0,26 0,05 -15 0,399 -0,33 -0,13 -1,51 0,303 6,90 0,22 0,98 0,41 0,18
ankor5 5 0,18 0,83 0,04 -1,42 0,726 10* 0,9 -0,13 -1,49 0,746 1 6,49 0,16 -0,27 0,62 0,441
ankor8 8 0,27 0,82 0,03 -1,41 0,66 10* 0,89 -0,12 -1,49 0,689 6,48 0,16 -0,25 0,64 0,471
ankorl3 13 0,44 0,8 0,17 -0,88 0,644 10* 0,85 0,06 -1,03 0,651 6,45 0,16 -0,27 0,64 0,482

Tabloda D-top stUtununa goére siralanmistir;
*B duzeyindeki, **C duzeyindeki DMF’yi gostermektedir.



EK-D: TR veri setine iligkin DMF analizi sonuglari

CXXXIi

TR
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BSDGSCM
ankor3
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ml4
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14
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14

Gri: Higbir maddede DMF yok; Beyaz: A dlizeyinde; Sari: B diizeyinde; Turuncu: C diizeyinde DMF'yi gdstermektedir.
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EK-E: FC veri setine iliskin DMF analizi sonuglari

Q

CXXXiii

FC
BSBM19B
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BSBM16C
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BSDGDML
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Gri: Higbir maddede DMF yok; Beyaz: A diizeyinde; Sari: B diizeyinde; Turuncu: C diizeyinde DMF'yi gostermektedir.



EK-F: SW veri setine iliskin DMF analizi sonuglari

P

Q

CXXXIV

SW
BSBM19B
BSBM19C
BSBM27BA
BSBM19H
BSBM19I
BSBM16C
BSBM26BA
BSDGDML
BSBM26AA
BSDGICM
BSBM17F
BSDGSB
BSBG13C
BSBM17B
BSBM16l
BSBM20H
BSBM19F
BSBM19D
BSBM27AA
BSDGHER
BSBM15
BSBM19A
BSDGSCM
ankor3
ankor5
ankor8
ankorl3

ml m2 m3 m4d m5 mé6 m7 m8 m9 ml0

10

10

10

mill

11

mil2

ml3

13

ml4

14

mlL m2 m3 m4d m5 mé6 m7 m8 m9 ml0 mll ml2 mil3
7

13

13

11

12

11

12

8 9 13
8 9 13

w w ww

ml4

14

14

14
14
14
14

Gri: Higbir maddede DMF yok; Beyaz: A dlizeyinde; Sari: B diizeyinde; Turuncu: C diizeyinde DMF'yi gdstermektedir.



EK-G: US veri setine iliskin DMF analizi sonuglari

P Q

CXXXV

us mlL m2 m3 m4d m5 m6 m7 m8 m9 mi0 mll ml2 m13 ml4 ml m2 m3 m4d m5 mé6 m7 m8 m9 mili0 mll ml2 ml3
BSBM19B

BSBM19C 3 4 9 10

BSBM27BA 2 5

BSBM19H 3 7 9 10

BSBM19I 3 9

BSBM16C 7 3

BSBM26BA

BSDGDML 3 12

BSBM26AA 4 5 7 13
BSDGICM

BSBM17F 4 10

BSDGSB 13
BSBG13C 2

BSBM17B 2

BSBM16I 3 12 5

BSBM20H 1 13 13
BSBM19F 3 12 13

BSBM19D 3 5 9 13

BSBM27AA 2 5

BSDGHER 10

BSBM15 12 10

BSBM19A 3 6 11 13
BSDGSCM 3 10 12
ankor3 1 2 9 10 3
ankor5 9 10 13 1

ankor8 9 10 13

ankorl3 2 10

A A DD

mil4
14
14

14
14

14
14

14
14

14
14

Gri: Higbir maddede DMF yok; Beyaz: A dlizeyinde; Sari: B diizeyinde; Turuncu: C diizeyinde DMF'yi gdstermektedir.




EK-H: 2 ile 3. Kitapgiktan elde edilen veri setine iliskin kogul incelemeleri ve DOG-OD desene iligkin esitleme sonuglari

CXXXVi

np = 942 ng =975 DOG-OD desende esitleme
Kovaryantlar kategori D-top r Carpiklik Basiklik  R? r Garpikhk Basiklk  R? PuanOrt. SEE 10.PRE RMSE RMSD
sayisl
ASBGO05C 2 0,00 -0,12 1,30 -0,31 0,79 -0,07 1,30 -0,32 0,79 4,59 0,14 -11,05 1,46 2,45
ASBEO1BA 2 0,00 0,16 -1,95 1,80 0,84 0,24 -1,96 1,84 0,84 4,59 0,14 -11,09 1,47 2,45
ASBGO05D 2 0,00 -0,20 5,42 27,45 0,90 -0,23 5,87 32,45 0,91 4,558 0,14 -11,11 1,47 2,47
ASBMO5A 4 0,01 -0,27 1,15 0,97 0,81 -0,33 1,16 0,94 0,81 4,58 0,14 -11,13 1,47 2,46
ASBG10D 4 0,01 -0,07 1,83 2,98 0,85 -0,08 1,85 3,17 0,85 4,58 0,14 -11,09 1,47 2,46
ASBG11J 4 0,01 0,35 -4,57 20,53 0,93 0,19 -4,84 23,68 0,92 4,59 0,14 -10,98 1,46 2,46
ASBMO5I 4 0,01 0,29 -0,46 -1,12 0,66 0,31 -0,48 -1,08 0,65 4,58 0,14 -11,17 1,47 2,48
ASBGO07 2 0,01 0,14 2,08 2,34 0,85 -0,01 2,28 3,19 0,86 4,59 0,14 -11,01 1,46 2,44
ASBGO6A 4 0,02 -0,05 1,28 0,92 0,85 0,00 1,42 1,59 0,84 4,59 0,14 -11,00 1,46 2,44
ASBEO1BB 2 0,02 0,18 -2,16 2,68 0,85 0,21 -2,40 3,75 0,86 4,57 0,14 -11,22 1,48 2,50
ASBM02G 4 0,02 -0,17 0,68 -0,71 0,67 -0,23 0,66 -0,76 0,68 4,60 0,14 -10,95 1,46 2,43
ASDGSLS 3 0,02 -0,02 0,61 -0,86 0,70 0,00 0,57 -0,91 0,70 4,59 0,14 -11,06 1,46 2,45
ASBEO1BF 2 0,02 0,13 -3,40 9,54 0,89 0,03 -4,32 16,67 0,90 4,58 0,14 -11,15 1,47 2,48
ASBMO5F 4 0,02 -0,27 0,48 -0,79 0,67 -0,29 0,54 -0,70 0,68 4,58 0,14 -11,17 1,48 2,49
ASBG06B 4 0,02 -0,01 1,12 0,59 0,83 -0,03 1,19 0,73 0,83 4,60 0,14 -10,91 1,45 2,41
ASBM0O5C 4 0,03 0,33 -0,90 -0,41 0,74 0,35 -0,84 -0,56 0,73 4,60 0,13 -10,93 1,45 2,38
ankor3 3 0,03 0,71 0,22 -1,58 0,80 0,71 0,17 -1,59 0,80 4,53 0,12 -11,79 1,52 2,60
ASBGO5I 2 0,03 0,05 0,11 -1,99 0,67 0,07 0,00 -2,00 0,68 4,58 0,14 -11,14 1,47 2,47
ASBMO3F 4 0,03 -0,10 2,10 3,98 0,86 -0,06 1,98 3,46 0,85 4,59 0,14 -10,97 1,46 2,44
ASBMO4A 4 0,03 0,07 -0,23 -0,79 0,70 0,00 -0,21 -0,85 0,70 4,59 0,14 -11,01 1,46 2,44
ASBEO2B 4 0,03 0,15 0,33 -1,44 0,62 0,19 0,32 -1,43 0,63 4,58 0,14 -11,12 1,47 2,46
ASDGSLM 3 0,03 -0,18 0,26 -1,31 0,63 -0,28 0,20 -1,33 0,66 4,61 0,14 -10,81 1,45 2,39
ASBG10E 4 0,03 0,01 1,51 1,64 0,82 0,01 1,55 1,72 0,82 4,59 0,14 -11,06 1,46 2,44
ASBMO5D 4 0,03 -0,23 0,88 -0,13 0,717 -0,29 0,78 -0,39 0,72 4,60 0,14 -10,91 1,45 2,39
ASBEO02D 4 0,03 0,22 -0,57 -0,87 0,65 0,15 -0,56 -0,89 0,67 4,60 0,14 -10,94 1,46 2,43
ankorbs 5 0,04 0,71 0,19 -1,26 0,77 0,70 0,14 -1,25 0,77 4,57 0,12 -10,98 1,48 2,50
ASBMO2E 4 0,04 -0,17 0,96 -0,19 0,72 -0,25 0,90 -0,42 0,73 4,60 0,14 -10,90 1,45 2,40
ASBG10C 4 0,04 -0,03 1,26 0,70 0,78 -0,09 1,19 0,41 0,77 4,60 0,14 -10,97 1,46 2,42
ASBMO03C 4 0,04 0,00 1,65 2,48 0,84 -0,07 1,38 1,40 0,83 4,59 0,14 -11,08 1,47 2,46
ASBMO2A 4 0,04 -0,18 1,02 0,17 0,74 -0,25 0,99 0,05 0,76 4,61 0,14 -10,80 1,44 2,39
ASBMO5E 4 0,05 0,22 -0,65 -0,95 0,69 0,29 -0,59 -1,00 0,69 4,60 0,14 -10,88 1,45 2,39
ASDGSCM 3 0,05 -0,35 0,18 -1,26 0,67 -0,41 0,11 -1,14 0,70 4,63 0,13 -10,36 1,42 2,33
ASBMO2I 4 0,05 -0,21 0,54 -1,21 0,65 -0,30 0,46 -1,33 0,66 4,61 0,14 -10,89 1,44 2,38
ASDGHRL 3 0,05 -0,27 -0,45 -1,65 0,86 -0,08 -0,22 -1,76 0,85 4,55 0,14 -11,57 1,50 2,56
ASBM02C 4 0,05 0,15 -0,67 -0,89 0,67 0,21 -0,59 -1,04 0,67 4,61 0,14 -10,80 1,44 2,38
ASBMO04D 4 0,06 0,16 0,07 -1,21 0,65 0,08 -0,02 -1,18 0,66 4,57 0,14 -11,27 1,48 2,51



ASBEO1BC 2 0,07
ASBGO04 5 0,07
ASBGO08 5 0,07
ASBMO05B 4 0,08
ankor8 8 0,08
ASBMO5H 4 0,09
ASBEO2C 4 0,09
ankorl3 13 0,11

0,06
0,26
0,19
0,36
0,71
0,35
0,14
0,69

-1,11
0,07
-1,25
-0,49
0,21
-0,75
-0,14
0,25

-0,77
-0,64
0,45

-1,07
-1,32
-0,83
-1,35
-0,63

0,77
0,65
0,77
0,67
0,77
0,72
0,58
0,75

0,21
0,16
0,15
0,39
0,69
0,39
0,21
0,69

-1,56
0,02
-1,39
-0,36
0,14
-0,67
0,00
0,14

0,44

-0,76
0,81

-1,14
-1,33
-0,98
-1,37
-0,64

0,82
0,63
0,79
0,66
0,76
0,72
0,60
0,75

4,55
4,57
4,58
4,65
4,57
4,64
4,62
4,63

0,14
0,14
0,14
0,13
0,12
0,13
0,14
0,12

-11,52
-11,27
-11,13
-10,26
-11,02
-10,42
-10,64
-9,78

1,50
1,49
1,48
1,40
1,47
1,41
1,43
1,43

2,58
2,53
2,50
2,26
2,47
2,29
2,35
2,36

CXXXVi

Tabloda D-top sltununa goére siralanmistir.



EK-I: 4 ile 5. Kitap¢iktan elde edilen veri setine iligkin kosul incelemeleri ve DOG-OD desene iligkin esitleme sonuglari

CXXXVili

np = 942 ng =975 DOG-OD desende esitleme
Kovaryantlar kategori D-top r Carpiklik Basiklik  R? r Garpikhk Basiklk  R? PuanOrt. SEE 10.PRE RMSE RMSD
sayisl
ASBGO05D 2 0,00 -0,25 4,71 20,18 0,91 -0,23 4,59 19,10 0,90 6,51 0,13 3,59 0,69 0,54
ASBG11J 4 0,00 0,22 -4,76 23,83 0,92 0,21 -4,80 24,53 0,92 6,51 0,13 3,59 0,69 0,53
ASBEO1BA 2 0,01 0,19 -1,66 0,74 0,82 0,27 -1,71 0,94 0,82 6,50 0,13 3,59 0,68 0,53
ASBEO1BC 2 0,01 0,13 -1,50 0,25 0,82 0,19 -1,55 0,41 0,80 6,50 0,13 3,58 0,68 0,53
ASDGHRL 3 0,01 -0,27 -0,56 -1,62 0,87 -0,16 -0,60 -1,57 0,87 6,51 0,13 3,61 0,69 0,55
ASBM03C 4 0,01 -0,04 1,52 2,11 0,83 -0,08 1,56 2,24 0,83 6,51 0,13 3,59 0,69 0,54
ASBEO1BF 2 0,01 0,24 -3,84 12,75 0,89 0,11 -3,41 9,65 0,88 6,52 0,13 3,60 0,70 0,55
ASBGO07 2 0,02 0,04 2,46 4,06 0,86 -0,04 2,22 2,91 0,84 6,51 0,13 3,59 0,69 0,54
ASBMO5D 4 0,02 -0,29 0,84 -0,27 0,72 -0,35 0,81 -0,32 0,73 6,49 0,13 3,62 0,68 0,52
ASBEO02B 4 0,02 0,28 0,31 -1,46 0,63 0,12 0,30 -1,48 0,57 6,50 0,13 3,58 0,68 0,53
ASDGSCM 3 0,02 -0,44 0,17 -1,06 0,73 -0,43 0,14 -1,13 0,69 6,53 0,13 3,62 0,71 0,57
ASDGSLM 3 0,02 -0,17 0,23 -1,34 0,60 -0,26 0,19 -1,32 0,60 6,52 0,13 3,62 0,70 0,56
ASBGO05C 2 0,02 -0,01 1,56 0,43 0,81 -0,05 1,39 -0,08 0,79 6,51 0,13 3,59 0,69 0,54
ASBM04D 4 0,02 0,11 0,09 -1,14 0,62 0,23 0,10 -1,17 0,62 6,51 0,13 3,59 0,69 0,54
ASBG06B 4 0,02 -0,07 1,22 0,93 0,82 -0,03 1,28 1,31 0,81 6,50 0,13 3,57 0,68 0,52
ASBGO5I 2 0,03 0,10 -0,09 -1,99 0,65 -0,05 0,01 -2,00 0,60 6,51 0,13 3,59 0,69 0,54
ASDGSLS 3 0,03 0,02 0,64 -0,90 0,68 0,01 0,58 -0,92 0,66 6,50 0,13 3,58 0,69 0,53
ASBMO5A 4 0,03 -0,32 1,17 1,12 0,82 -0,36 1,14 0,85 0,81 6,49 0,13 3,58 0,67 0,51
ASBMO5E 4 0,03 0,28 -0,62 -0,95 0,68 0,29 -0,58 -1,02 0,66 6,52 0,13 3,64 0,70 0,57
ASBMO5F 4 0,03 -0,29 0,50 -0,82 0,65 -0,28 0,54 -0,76 0,64 6,49 0,13 3,57 0,67 0,51
ASBGO6A 4 0,03 -0,13 1,48 1,78 0,84 0,01 1,33 1,33 0,84 6,49 0,13 3,55 0,67 0,51
ASBMO3F 4 0,04 -0,12 2,11 4,46 0,87 -0,04 2,01 3,54 0,85 6,53 0,13 3,61 0,71 0,57
ASBGO08 5 0,04 0,20 -1,45 1,09 0,79 0,24 -1,45 1,07 0,79 6,50 0,13 3,60 0,68 0,52
ASBMO2E 4 0,04 -0,19 0,96 -0,27 0,71 -0,25 0,88 -0,37 0,70 6,52 0,13 3,63 0,70 0,56
ASBM02C 4 0,04 0,18 -0,61 -0,93 0,67 0,25 -0,67 -0,88 0,65 6,51 0,13 3,60 0,69 0,54
ASBM02G 4 0,04 -0,13 0,59 -0,91 0,63 -0,19 0,59 -0,82 0,64 6,51 0,13 3,60 0,69 0,54
ASBMO05B 4 0,05 0,37 -0,48 -0,98 0,67 0,36 -0,43 -1,10 0,64 6,51 0,13 3,59 0,69 0,54
ASBEO1BB 2 0,05 0,09 -1,69 0,87 0,82 0,16 -2,22 2,91 0,84 6,48 0,13 3,54 0,66 0,50
ASBMO5H 4 0,05 0,38 -0,75 -0,85 0,72 0,39 -0,66 -0,96 0,69 6,54 0,13 3,68 0,72 0,59
ASBMO5I 4 0,06 0,35 -0,51 -0,99 0,67 0,38 -0,40 -1,15 0,64 6,55 0,13 3,69 0,73 0,61
ASBMO4A 4 0,06 -0,01 -0,24 -0,79 0,68 0,10 -0,22 -0,87 0,68 6,51 0,13 3,59 0,69 0,54
ASBMO02A 4 0,06 -0,18 1,01 0,08 0,74 -0,26 0,88 -0,11 0,73 6,52 0,13 3,64 0,70 0,56
ASBMO2I 4 0,07 -0,21 0,51 -1,23 0,63 -0,24 0,38 -1,37 0,62 6,53 0,13 3,63 0,71 0,57
ASBEO02D 4 0,07 0,26 -0,57 -0,82 0,67 0,20 -0,53 -0,89 0,62 6,53 0,13 3,65 0,71 0,58
ASBG10D 4 0,08 0,00 1,63 2,08 0,83 -0,06 1,86 3,15 0,85 6,50 0,13 3,58 0,68 0,53
ASBG10E 4 0,09 0,01 1,43 1,07 0,79 0,04 1,59 1,76 0,82 6,51 0,13 3,59 0,69 0,54



ASBG10C
ASBMO0O5C
ankor3
ASBE02C
ASBGO04
ankorb
ankor8
ankorl3

OO hwhh

13

0,09
0,09
0,10
0,12
0,15
0,18
0,30
0,34

-0,10
0,33
0,66
0,27
0,22
0,68
0,67
0,68

111
-1,00
0,07
-0,10
-0,01
0,35
0,34
0,52

0,10

-0,15
-1,37
-1,28
-0,67
-1,06
-1,29
-0,33

0,75
0,75
0,77
0,61
0,63
0,75
0,74
0,71

-0,05
0,33
0,72
0,15
0,23
0,73
0,72
0,71

1,24
-0,86
-0,10
-0,04
0,03
0,18
0,15
0,26

0,58

-0,49
-1,32
-1,35
-0,67
-1,14
-1,38
-0,54

0,77
0,71
0,79
0,52
0,60
0,77
0,76
0,75

6,49
6,57
6,34
6,55
6,57
6,31
6,31
6,34

0,13
0,13
0,12
0,13
0,13
0,11
0,11
0,11

3,56
3,74
3,20
3,68
3,72
3,10
3,10
2,96

0,67
0,75
0,53
0,73
0,75
0,52
0,51
0,49

0,51
0,64
0,28
0,61
0,64
0,26
0,25
0,25

CXXXIX

Tabloda D-top sltununa goére siralanmistir.



EK-i: 5 ile 6. Kitapgiktan elde edilen veri setine iligkin kosul incelemeleri ve DOG-OD desene iliskin esitleme sonuglari

np = 942 ng =975 DOG-OD desende esitleme
Kovaryantlar kategori D-top r Carpiklik Basiklik  R? r Garpikhk Basiklk  R? PuanOrt. SEE 10.PRE RMSE RMSD
sayisl
ASBGO05D 2 0,00 -0,22 4,59 19,10 0,91 -0,27 4,43 17,67 0,90 5,51 0,15 -1,74 0,51 0,34
ASDGHRL 3 0,01 -0,18 -0,60 -1,57 0,89 -0,22 -0,62 -1,54 0,87 5,51 0,15 -1,72 0,51 0,34
ASBGO05C 2 0,01 0,00 1,39 -0,08 0,82 -0,03 1,43 0,04 0,80 5,51 0,15 -1,75 0,52 0,35
ASBGO07 2 0,01 -0,01 2,22 2,91 0,87 -0,12 2,11 2,47 0,84 551 0,15 -1,73 0,52 0,34
ASBMO05B 4 0,01 0,38 -0,43 -1,10 0,717 041 -0,42 -1,12 0,68 5,51 0,14 -1,75 0,51 0,34
ASBMO5D 4 0,02 -0,27 0,81 -0,32 0,76 -0,31 0,77 -0,38 0,74 551 0,14 -1,71 0,51 0,34
ASBEO1BA 2 0,02 0,18 -1,71 0,94 0,85 0,22 -1,87 1,48 0,83 5,49 0,15 -1,82 0,53 0,36
ASDGSLM 3 0,02 -0,28 0,19 -1,32 0,70 -0,27 0,21 -1,35 0,65 5,49 0,14 -1,86 0,53 0,36
ASBGO6A 4 0,02 0,05 1,33 1,33 0,85 -0,08 1,36 1,49 0,84 5,50 0,15 -1,77 0,52 0,35
ASBEO1BF 2 0,02 0,03 -3,41 9,65 0,90 0,26 -4,10 14,85 0,89 5,49 0,15 -1,80 0,53 0,36
ASBEO1BB 2 0,02 0,11 -2,22 2,91 0,87 0,17 -1,96 1,82 0,84 5,52 0,15 -1,68 0,50 0,33
ASBMO4A 4 0,02 0,07 -0,22 -0,87 0,71 0,06 -0,25 -0,85 0,72 5,50 0,15 -1,77 0,52 0,35
ASBEO1BC 2 0,02 0,21 -1,55 0,41 0,83 0,13 -1,74 1,04 0,82 5,49 0,15 -1,83 0,53 0,37
ASBGO06B 4 0,02 0,02 1,28 1,31 0,83 -0,04 1,30 1,21 0,82 5,52 0,15 -1,68 0,51 0,33
ASBG11J 4 0,02 0,19 -4,80 24,53 0,93 0,15 -4,87 23,61 0,92 5,52 0,15 -1,72 0,51 0,33
ASDGSCM 3 0,03 -042 0,14 -1,13 0,74 -0,44 0,15 -1,22 0,72 5,50 0,14 -1,89 0,53 0,35
ASBMOS5I 4 0,03 0,38 -0,40 -1,15 0,69 0,37 -0,45 -1,10 0,67 5,50 0,14 -1,82 0,53 0,36
ASBMO5E 4 0,03 0,30 -0,58 -1,02 0,71 0,28 -0,65 -0,89 0,70 5,49 0,14 -1,85 0,54 0,37
ASBGO5I 2 0,03 0,02 0,01 -2,00 0,70 0,01 0,13 -1,99 0,68 5,51 0,15 -1,74 0,52 0,34
ankorb5 5 0,03 0,72 -0,14 -1,13 0,80 0,69 -0,14 -1,18 0,77 5,48 0,12 -2,21 0,54 0,36
ASBG10D 4 0,03 -0,01 1,86 3,15 0,85 -0,07 1,70 2,53 0,83 5,51 0,15 -1,71 0,51 0,34
ankor3 3 0,04 0,75 0,11 -1,26 0,83 0,72 0,09 -1,36 0,81 5,45 0,12 -2,61 0,57 0,39
ASDGSLS 3 0,04 0,03 0,58 -0,92 0,72 0,00 0,66 -0,82 0,71 5,51 0,15 -1,74 0,52 0,34
ASBM02C 4 0,04 0,21 -0,67 -0,88 0,717 0,20 -0,62 -0,97 0,68 5,51 0,15 -1,72 0,51 0,34
ASBG10E 4 0,04 0,07 1,59 1,76 0,83 0,01 1,50 1,42 0,80 5,50 0,15 -1,79 0,52 0,35
ASBM02G 4 0,04 -0,20 0,59 -0,82 0,69 -0,21 0,65 -0,80 0,67 5,50 0,15 -1,80 0,52 0,35
ASBM04D 4 0,04 0,21 0,10 -1,17 0,67 0,10 0,07 -1,12 0,65 5,51 0,15 -1,69 0,51 0,34
ASBMO5H 4 0,04 0,36 -0,66 -0,96 0,73 0,43 -0,73 -0,89 0,72 5,47 0,14 -1,97 0,55 0,38
ASBG10C 4 0,05 -0,01 1,24 0,58 0,78 -0,09 1,15 0,27 0,76 5,52 0,15 -1,70 0,51 0,34
ASBMO2A 4 0,05 -0,22 0,88 -0,11 0,76 -0,22 1,00 0,09 0,75 5,49 0,15 -1,84 0,54 0,37
ASBMO2E 4 0,05 -0,26 0,88 -0,37 0,75 -0,23 0,91 -0,44 0,73 5,49 0,14 -1,85 0,53 0,36
ASBGO08 5 0,05 0,21 -1,45 1,07 0,82 0,13 -1,50 1,25 0,79 5,49 0,15 -1,87 0,54 0,37
ASBM0O5C 4 0,05 0,33 -0,86 -0,49 0,75 0,31 -0,85 -0,62 0,73 5,50 0,14 -1,87 0,53 0,36
ASBM03C 4 0,05 -0,01 1,56 2,24 0,85 -0,09 1,65 2,46 0,84 5,50 0,15 -1,77 0,52 0,35
ankor8 8 0,06 0,73 -0,11 -1,34 0,79 0,71 -0,10 -1,40 0,77 5,46 0,12 -2,40 0,55 0,37
ASBG04 5 0,06 0,20 0,03 -0,67 0,66 0,20 -0,01 -0,67 0,63 5,48 0,15 -1,91 0,54 0,38

cxl



ASBMO5A
ASBE02B
ASBMO3F
ASBMO2|
ASBMO5F
ASBEO02D
ASBEO2C
ankorl3

ArDDADMADMDD
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Tabloda D-top sltununa goére siralanmistir.
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EK-J: Asama 1 i¢in P ve Q evrenlerinde yol semalar

P evreni icin yol semasi
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Pdm

PRk eqY SEE Pre RMSE
Q evreni igin yol semasi
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EK-K: Asama 2 i¢in P ve Q evrenlerinde yol semalari

PRk

QRk

eqY

eqY

P evreni icin yol semasi
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SEE

aQR

SEE

Q evreni igin yol semasi

aPC aPB
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aQC aQB
Pre RMSE

RMSD

RMSD
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EK-L: Asama 1 icin ham puanlar ile esitlenmis puanlar arasindaki fark puan dagilimlari
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EK-M: Asama 2 i¢in ham puanlar ile esitlenmis puanlar arasindaki fark puan dagilimlan
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EK-N: Arastirma Etik Komisyon izin Muafiyeti Formu
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Hacettepe Universitesi
Egitim Bilimleri Enstitusa F46
/ Tez Caligmasi/Aragtirma Etik Komisyon lzin Muafiyeti Formu

26/ 05/ 2022
Hacettepe Universitesi
Egitim Bilimleri Enstitisd
Egitim Bilimieri Ana Bilim Dal Bagkanligina

Tez/Aragtima Bashgi | ORTAK DEGISKENLERIN OZELLIKLERINE GORE KERNEL ESITLEME SONUGLARININ
KARSILASTIRILMASI

Yukanda bashigikonusu verilen tez/arastirma calismam,

insan ve hayvan Gzerinde deney niteligi tagimamaktadir.

Biyolojik materyal (kan, idrar vb. biyolojik sivilar ve numuneler) kullanimasini gerektimemektedir.

Beden bitunligine veya ruh saghgina midahale icermemektedir.

Anket, olcek (test), mulakat, odak grup calismasi, gozlem, deney, gorigme gibi teknikler kullanilarak katilimcilardan veri
toplanmasini gerektiren nitel ya da nicel yaklagimlaria yaritilen aragtirmalar niteliginde degildir.

Diger kisi ve kurumlardan temin edilen veri kullamimini (kitap, belge vs.) gerektimektedir. Ancak bu kullamim, diger kisi ve
kurumlarin izin verdigi Glgiide Kisisel Bilgilerin Korunmasi Kanuna riayet edilerek gerceklestirilecektir.

ol e

o

Calismada kullanacagim veriler:

( X) Kamusal erisime a¢ik (buraya yaziniz): TIMSS- Trends in International Mathematics and Science Study: Uluslararasi
Matematik ve Fen Egilimleri Arastimasi-2019

( ]('_:uzel izin ve onaya tabi (buraya yaziniZ): ...

( ) Uretilmig veri (buraya yaziniz): ...............

Yiiksekogretim Kurumian Etik Kurullar ve Komisyonlarinin Yonergelerini inceledim ve bunlara gore calismamin yiritilebilmesi
icin herhangi bir Etik Komisyondan/Kuruldan izin alinmasina gerek olmadidini; aksi durumda dogabilecek her tind hukuki
sorumiulugu kabul ettigimi ve yukanda vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilanmla arz ederim.

Merve YILDIRIM SEHERYELI

(Araghrmac: Adv Soyady, Imzasi)
Arastirmaci Bilgileri
Adr Soyadi Merve YILDIRIM SEHERYELI
Ogrenci ise No N18149765
Ana Bilim Dal Egitim Bilimleri
Programi Egitimde Olgme ve Dederiendirme
Stariisii [ Yuksek Lisans B4 Doktora [ Biitiinlesik Dr. [ Diger

Danigman Goriigii ve Onayr”

Prof. Dr. Selahattin GELBAL

(Imza)
o i (Dargmanin orivan, At ve Soyad)
*Tez ve tezden dretilen yayinlarda gerekii

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimier Enstitisi. Beytepe Yerlegkesi, 06800, Gankaya /ANKARA
Telefon: 0(312) 297 8572 Belgegeger 0(312) 257 8566  e-Ag- hitpfebe haceftepe edu b/  e-Posta: sbef@hacettepe edu i
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EK-O: Etik Beyani
Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun olarak

hazirladigim bu tez ¢alismasinda,

*

tez icindeki bltun bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢cergevesinde elde ettigimi,

= gorsel, igitsel ve yazili butun bilgi ve sonugclari bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak

sundugumu,

= bagkalarinin eserlerinden yararlaniimasi durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara

uygun olarak atifta bulundugumu,
= atifta bulundugum eserlerin bitindnd kaynak olarak gosterdigimi,
= kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

= bu tezin herhangi bir bélimund bu Universitede veya bagka bir tniversitede bagka bir

tez calismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

(imza)

Merve YILDIRIM SEHERYELI
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EK-O: Yiiksek Lisans/Doktora Tez Galigmasi Orijinallik Raporu

...... loooiido.
HACETTEPE UNIVERSITESI
Egitim Bilimleri Enstitusu

Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali Baskanlgina,

Tez Bagligi: ORTAK DEGISKENLERIN OZELLIKLERINE GORE KERNEL ESITLEME SONUGLARININ
KARSILASTIRILMASI

Yukarida basghgi verilen tez ¢alismamin tamami (kapak sayfasi, ¢zetler, ana bdlimler, kaynakca) asagidaki
filtreler kullanilarak Turnitin adli intihal programi aracilidi ile kontrol edilmistir. Kontrol sonucunda asagidaki veriler
elde edilmistir:

Rapor Sayfa Karakter Savunma Benzerlik Gonderim
Tarihi Sayisi Sayisi Tarihi Orani Numarasi
18/07/2022 106 170802 29/07/2022 %3 18720166053

Uygulanan filtreler:

1. Kaynaklar harig
2. Alintilar dahil
3. 5 kelimeden daha az 6rtiisme igeren metin kisimlari hari¢

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisi Tez Calismasi Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullaniimasi
Uygulama Esaslarini inceledim ve ¢alismamin herhangi bir intihal igermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel
durumda dogabilecek her tirli hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru
oldugunu beyan eder, geregini saygilarimla arz ederim.

Ad Soyadi: Merve YILDIRIM SEHERYELI

Ogrenci No.:  N18149765

Ana Bilim Dali:  Egitim Bilimleri imza

Programi:  Egitimde Olgme ve Degderlendirme

Statiisii: [] Y.Lisans Xl Doktora [ Bitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI

UYGUNDUR.

Prof. Dr. Selahattin GELBAL
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EK-P: Thesis/Dissertation Originality Report

HACETTEPE UNIVERSITY
Graduate School of Educational Sciences

To The Department of Educational Sciences

Thesis Title: COMPARISON OF KERNEL EQUATING RESULTS ACCORDING TO PROPERTIES OF
COVARIATES

The whole thesis that includes the title page, introduction, main chapters, conclusions and bibliography section is
checked by using Turnitin plagiarism detection software take into the consideration requested filtering options.
According to the originality report obtained data are as below.

Time Submitted Page Character | Date of Thesis Similarity

Count Count Defense Index Submission ID

18/07/2022 106 170802 29/07/2022 %3 18720166053

Filtering options applied:

1. Bibliography excluded
2. Quotes included
3. Match size up to 5 words excluded

| declare that | have carefully read Hacettepe University Graduate School of Educational Sciences Guidelines for
Obtaining and Using Thesis Originality Reports; that according to the maximum similarity index values specified
in the Guidelines, my thesis does not include any form of plagiarism; that in any future detection of possible
infringement of the regulations | accept all legal responsibility; and that all the information | have provided is correct
to the best of my knowledge.

| respectfully submit this for approval.

Name Lastname: Merve YILDIRIM SEHERYELI

Student No.: N18149765

Department: Educational Sciences Signature

Program: Educational Mesurement and Evaluation

Status: [] Masters X Ph.D. [] Integrated Ph.D.

ADVISOR APPROVAL

APPROVED
Prof. Dr. Selahattin GELBAL
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EK-R: Yayimlama ve Fikri Milkiyet Haklar Beyani

Enstitl tarafindan onaylanan lisansisti tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basili (kagit) ve
elektronik formatta arsivieme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi bildiririm.
Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak, tezimin tamaminin

ya da bir bélumunin gelecekteki galismalarda (makale, kitap, lisans ve patentvb.) kullanim haklan bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal calismam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili sahibi
oldugumu beyan ve taahhlt ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullaniimasi

zorunlu metinlerin yazili izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit ederim.

Yuksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansiisti Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
Diizenlenmesi ve Erigsime Acgilmasina iligkin Yénerge" kapsaminda tezim asa@ida belirtilen kosullar haricince YOK

Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kiitiphaneleri Acik Erigim Sisteminde erigime agilir.

0 Enstitu/ Fakilte yonetim kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet tarihinden itibaren 2 yil

ertelenmistir. (1)

0 Enstitu/Fakulte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erigsime agilmasi mezuniyet tarihimden

itibaren 6 ay ertelenmistir. (2)

0 Tezimle ilgili gizlilik karar verilmistir. (3)

Merve YILDIRIM SEHERYELI

"Lisansisti Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina lliskin Yénerge"

(1) Madde 6. 1. Lisanstistii tezle ilgili patent basvurusu yapiimasi veya patent alma siirecinin devam etmesi durumunda, tez danigsmaninin Onerisi
ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstitii veya fakiilte yénetim kurulu iki yil siireile tezin erisime agiimasinin ertelenmesine karar
verebilir.

(2) Madde 6.2. Yeniteknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye déniismemis veya patent gibi yéntemlerle korunmamis ve internetten
paylasilmasi durumunda 3.sahislara veyakurumlara haksiz kazang; imkani olusturabilecek bilgi ve bulgulari iceren tezler hakkinda tez danismanin
énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisti (zerine enstitli veya fakdlte yénetim kurulunun gerekgeli karari ile alti ayr asmamak (izere
tezin erisime agiimasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal gikarlari veya giivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb. konulara iliskin lisanstistii tezlerle ilgili
gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir*. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi protokolii gercevesinde hazirlanan lisanstistii tezlere
iligkin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun énerisi ile enstitii veya fakiiltenin uygun gériisii Uzerine iniversite yénetim kurulu tarafindan

verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekégretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik kurallari cergevesinde muhafaza edilir, gizlilik

kararinin kaldiriimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine ytiklenir

*Tez danismaninin énerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériist lzerine enstitli veya fakiilte yénetim kurulu tarafindan karar verilir.
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