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FEN BAŞARISINDAKİ ARTIŞIN BELİRLENMESİNDE MADDE TEPKİ 

KURAMINA DAYALI DİKEY ÖLÇEKLEME YÖNTEMLERİNİN 

KARŞILAŞTIRILMASI 

 

Aylin ALBAYRAK SARI 

 

ÖZ 

Bu araĢtırmada iki farklı veri seti kullanılarak Madde Tepki Kuramına dayalı dikey 

ölçekleme çalıĢması yürütülmüĢ, farklı kalibrasyon yöntemleri (ayrı ve eĢ zamanlı 

kalibrasyon) ve farklı yetenek kestirim yöntemleri (maksimum olabilirlik, beklenen 

önsel dağılım, maksimum önsel dağılım) kullanarak elde edilen dikey ölçekleme 

sonuçları karĢılaĢtırılmıĢtır. Elde edilen dikey ölçekler, bir sınıf düzeyinden diğer 

sınıf düzeyine olan büyüme (grade-to-grade growth), sınıf düzeyleri arasındaki 

çeĢitlilik (grade-to-grade variability) ve düzey dağılımlarının ayrımı (the separation 

of grade distributions) kriterlerine göre değerlendirilmiĢtir. Bir sınıf düzeyinden 

diğer sınıf düzeyine olan büyümeyi değerlendirebilmek için ortalamalar ve 

ortalama farkları, sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitliliği değerlendirebilmek için her 

sınıf düzeyi için standart sapma değerleri ve düzey dağılımlarının ayrımını 

değerlendirebilmek için de etki büyüklüğü değerleri incelenmiĢ ve 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Altıncı, yedinci ve sekizinci sınıf fen bilgisi baĢarı testleri 2008-

2012 yılları arasında uygulanan SBS, OKS ve PYBS testlerinden seçilerek 

oluĢturulmuĢtur. Veri toplama araçları Ankara ilinden farklı sosyoekonomik kültüre 

sahip on iki ilköğretim okulundan toplam 1500 öğrenciye uygulanmıĢ ve gerçek 

veri seti oluĢturulmuĢtur. Yapay veri seti oluĢturulurken alanyazın incelenmiĢ ve 

alanyazındaki çalıĢmalara göre belirlenen madde ve yetenek parametreleri 

kullanılmıĢtır. Ġki farklı veri seti kullanılarak dikey ölçekleme yapılmıĢtır. Elde edilen 

bulgular değerlendirme kriterlerine göre karĢılaĢtırılmıĢtır. Uygulanan fen bilgisi 

baĢarı testi verileri ile yapılan eĢ zamanlı kalibrasyon yöntemi ile hesaplanan 

ortalamalar incelendiğinde, öğrenci baĢarısının 6. sınıftan 8. sınıfa doğru arttığı 

görülmektedir. Her üç sınıf düzeyi için ortalama farkları incelendiğinde, en yüksek 

ortalama farklarının EAP yöntemi ile elde edildiği görülmektedir. Standart sapma 

değerleri incelendiğinde, 6. sınıftan 8. sınıfa doğru standart sapma değerlerinin 

azaldığı ve en düĢük standart sapma değerinin ML yöntemi ile elde edildiği 
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görülmektedir. Etki büyüklüğü kriterleri incelendiğinde, etki büyüklüğünün 6. 

sınıftan 8. sınıfa doğru arttığı ve en yüksek etki büyüklüğü değerlerinin EAP 

yöntemi ile elde edildiği görülmektedir. Fen bilgisi baĢarı verileri ile yapılan ayrı 

kalibrasyon yöntemi ile hesaplanan ortalamalar incelendiğinde, öğrenci baĢarısının 

6. sınıftan 8. sınıfa doğru arttığı, ortalamalar arası farkın ise 8. sınıfa doğru 

azaldığı görülmektedir. Ayrı kalibrasyonda en yüksek ortalama fark EAP yöntemi 

ile ölçülmüĢtür. Ayrı kalibrasyon ile elde edilen ortalama farklarının, eĢ zamanlı 

kalibrasyon ile elde edilen ortalama farklarından daha düĢük olduğu görülmektedir. 

Standart sapma değerleri incelendiğinde, genel olarak 6. sınıftan 8. sınıfa doğru 

standart sapma değerlerinin azaldığı, en düĢük standart sapma değerinin ML 

yöntemi ile elde edildiği ve ayrı kalibrasyon ile elde edilen standart sapma 

değerlerinin genel olarak eĢ zamanlı kalibrasyon ile elde edilen değerlere göre 

daha düĢük olduğu görülmektedir. Etki büyüklüğü kriterleri incelendiğinde, etki 

büyüklüklerinin 8. sınıfa doğru azaldığı, en yüksek etki büyüklüğü değerlerinin ML 

yöntemi ile elde edildiği ve ayrı kalibrasyon ile elde edilen etki büyüklüğü 

değerlerinin eĢ zamanlı kalibrasyon ile elde edilen değerlere göre daha düĢük 

olduğu görülmektedir. Yapay veri seti ile yapılan dikey ölçekleme sonuçlarına 

göre, eĢ zamanlı ve ayrı kalibrasyon yönteminin her ikisinde de ortalama farkların 

8. sınıf düzeyine göre arttığı ve her iki yöntemde de en yüksek değerlerin EAP 

yöntemi ile elde edildiği bulunmuĢtur. Ayrı kalibrasyon ile elde edilen ortalama 

farkları eĢ zamanlı kalibrasyon ile elde edilen ortalama farklarına göre daha 

düĢüktür. Standart sapma değerleri karĢılaĢtırıldığında, her iki kalibrasyon 

yönteminde de en yüksek değerlerin EAP ile elde edildiği ve her iki yöntemle de 

genel olarak birbirine yakın standart sapma değerleri elde edildiği görülmektedir. 

Etki büyüklüğü değerleri incelendiğinde her iki kalibrasyon yönteminde de 8. sınıfa 

doğru etki büyüklüğü değerlerinin arttığı görülmektedir. Ayrı kalibrasyon ile elde 

edilen etki büyüklüğü değerleri eĢ zamanlı kalibrasyona göre daha düĢüktür. Her 

üç yetenek kestirim yöntemi birbirine yakın sonuçlar üretmiĢtir.  

 

Anahtar sözcükler: Madde Tepki Kuramı, Dikey Ölçekleme, Kalibrasyon 

Yöntemleri, Yetenek Kestirim Yöntemleri, Simülasyon, Yapay Veri 

 
Danışman: Prof. Dr. Hülya KELECĠOĞLU, Hacettepe Üniversitesi, Eğitim Bilimleri 
Anabilim Dalı, Eğitimde Ölçme ve Değerlendirme Bilim Dalı 
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A COMPARISON OF IRT VERTICAL SCALING METHODS IN DETERMINING 

OF THE INCREASE IN ACHIEVEMENT OF SCIENCE EDUCATION 

Aylin ALBAYRAK SARI 

ABSTRACT 

In this research, a vertical scaling study based on Item Response Theory was 

conducted by using two different datasets and vertical scaling results obtained by 

different calibration methods and different proficiency estimation methods 

(maximum likelihood, expected prior distribution, maximum prior distribution) are 

compared. The resulting vertical scales were evaluated according to the criteria of 

the growth from one grade level to another (grade-to-grade growth), variability 

between grade levels (grade-to-grade variability) and the separation of grade 

distributions. Averages and average differences, standard deviation values and 

effect size values were examined and compared in order to evaluate and 

compared the growth from one grade level to another, the variability between 

grade levels and the separation of grade distributions, respectively. Sixth, seventh 

and eighth grade science education achievement tests were created from 

questions of SBS, OKS and PYBS exams had applied between 2008-2012. Data 

collection tools were applied to 1500 students of twelve different primary schools 

in Ankara consist of different socio-economic culture and real data set was 

created. The literature was examined while artificial data set was formed and items 

and proficiency parameters those had determined according to the studies in 

literature were used. The vertical scaling was performed using two different 

datasets. The findings were compared according to the evaluation criteria. 

Averages calculated by application of concurrent calibration method with applied 

science education achievement test data were analyzed and it was observed that 

student achievement from sixth to eigth grade were increasing. Average 

differences for each grade levels were analyzed and it was observed that the 

highest average differences were obtained by Expected Apriori (EAP) method. 

Standard deviation values were analyzed and it was observed that standard 

deviation values were decreasing from sixth to eighth grade and the lowest 

standard deviation were obtained by Maximum Likelihood (ML) method. Effect size 

criteria were analyzed and it was observed that effect size were increasing from 

sixth to eighth grade and the highest effect size values were obtained by EAP 
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method. Averages calculated by application of separate calibration method with 

applied science education achievement test data were analyzed and it was 

observed that student achievement from sixth to eigth grade were increasing and 

differences between averages were decreasing from sixth to eighth grade. The 

highest difference between averages were measured in the separate calibration 

method by EAP method. The differences between averages obtained by separate 

calibration method were lower than the ones obtained by concurrent calibration 

method. Standard deviation values were analyzed, it was observed that the values 

were usually decreasing from sixth to eighth grade, the lowest standard deviation 

value was obtained by ML method and standard deviation values obtained by 

separate calibration method were lower than the ones obtained by concurrent 

calibration method. Effect size criteria were analyzed and it was observed that 

effect size values were decreasing from sixth to eighth grade, the highest effect 

size value was obtained by ML method and effect size values obtained by 

separate calibration method were lower than the ones obtained by concurrent 

calibration method. According to the vertical scaling results applied with artificial 

dataset, average differences were increasing from sixth to eighth grade in both 

concurrent and separate calibration methods and the highest values were 

obtained by EAP method in both calibration methods. Average differences 

obtained by separate calibration method were lower than the values obtained by 

concurrent calibration method. Standard deviation values were compared and it 

was observed that the highest values were obtained by EAP method in both 

calibration methods and generally, standard deviation values obtained by two 

calibration methods were close to each other. Effect size criteria were analyzed 

and it was observed that effect size values were increasing from sixth to eighth 

grade in both calibration methods. Effect size values obtained by separate 

calibration method were lower than the values obtained by concurrent calibration 

method. The results produced by all three proficiency estimation methods were 

close to each other. 

Keywords: Item Response Theory, Vertical Scaling, Calibration Methods, 

Proficiency Estimation Methods, Simulation, Simulated Data 

Advisor: Prof. Dr. Hülya KELECĠOĞLU, Hacettepe University, Department of 

Educational Sciences, Division of Educational Measurement and Evaluation 
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1. GİRİŞ 

1.1. Problem Durumu 

Bilgi çağı olarak nitelendirilen günümüzde sadece bilgiye kolay ulaĢabilen bireyler 

değil, aynı zamanda bilgi üretebilen ve bilgiyi kullanabilen bireylere ihtiyaç 

duyulmaktadır. Ġstenilen özelliklere sahip nitelikli gelecek kuĢaklar yetiĢtirmenin en 

temel yolunun iyi bir eğitimden geçtiği bilinmektedir. Çağın ihtiyacı olan bu bireyleri 

yetiĢtirebilmek için iyi bir fen eğitimine ihtiyaç duyulmakta, bu nedenle tüm 

ülkelerde olduğu gibi ülkemizde de fen eğitimine önem verilmektedir.  

Fen eğitimi geleceğin yetiĢkinleri olan miniklerin dünyayı anlamasına yardımcı 

olur. Fen eğitimi ile öğrenciler bilimsel süreç becerilerini, eleĢtirel düĢünebilmeyi, 

karĢılaĢtığı problemleri çözebilmeyi, geliĢen teknolojiyi takip edebilmeyi ve çağa 

ayak uydurabilmeyi öğrenir. Fen Bilgisi dersi öğretim programı, öğrencilerin bilim 

ve bilginin doğasını, temel fen kavramlarını anlamalarını, günlük yaĢamlarında 

bunların önemini fark etmelerini ve iliĢkilendirmelerini, okulda ve okul dıĢında 

istekli bir Ģekilde çalıĢmalarını sürdürmelerini hedeflemektedir (MEB 2005). 

Öğrenciler, fen öğretimindeki öğrenme yaĢantıları ile bağımsız Ģekilde kendilerini 

yöneten insanlar olarak yetiĢirler. Öğrencileri problemleri tanıma, çözüm için plan 

yapma, veri toplama, karar verme, bu karara göre eyleme geçme ve en sonunda 

ürünleri değerlendirme becerileri ile donatmak fen öğretimiyle olanaklıdır.  

Fen öğretimi ile öğrenciler, problem çözme, eleĢtirel düĢünme, bilgi edinme ve 

elde ed len b lg y  güncel sorunlara uygulayabilme becerisi kazanmaktadır (Fidan 

ve Baykul, 1993). Fen eğitimi, bilimin günlük hayattaki öneminin kavranmasına 

yardımcı olmakta, bireylerin bilimsel bilgiyi, b l msel süreç becer ler ni ve bilime 

karĢı olum tutum kazanmalarını sağlamaktadır. Bu nedenle, fen eğ t m  b rey n 

gelecektek  yaĢamını yönlend rme açısından oldukça öneml  b r yere sah pt r. 

AraĢtıran, tartıĢan, b l msel süreç becer ler n  kullanab len, b l me karĢı olumlu 

tutumlar serg leyen fen okuryazarı b reyler n yet Ģt r lmes nde fen eğ t m  önem 

kazanır (Çepn , Ayvacı ve Bacanak, 2004). 
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Fen eğitimi tüm dünyada üzerinde sıklıkla durulan bir konu olduğu için, eğitime 

yapılan yatırım gittikçe artmaktadır. Bu yatırımların sonuçları yani yapılan eğitim-

öğretim faaliyetlerinin etkililiği merak edilmektedir. Eğitim her anlamda bireyin 

davranıĢlarını etkilese de, eğitimin etkililiğinin değerlendirilmesinde, öğrenci 

baĢarısının belirlenmesi önemli bir boyuttur. Ülkemizde öğrenci baĢarısının 

belirlenmesi amacıyla yapılan sınavlar genel olarak bir üst eğitim basamağına 

öğrenci seçmek ve yerleĢtirmek için yapılmaktadır. Öğrenci baĢarısının 

izlenebilmesi için yapılan çalıĢmalar azınlıktadır. 

Sınavlar çok çeĢitli nedenlerle yapılmakta ve sınav sonuçlarına göre bazı kararlar 

verilmektedir. Bir öğrencinin hangi okula devam edeceğine karar verilirken, bir 

üniversite alacağı öğrencinin sahip olması gereken test puanını belirlerken, eğitim 

sistemini geliĢtirmek için neler yapılması gerektiği hakkında kararlar alınırken ve 

eğitim uygulamalarındaki değiĢiklikler değerlendirilirken uygulanan sınavlardan 

elde edilen bu bilgiler kullanılır (Kolen & Brennan, 2004). Test uygulayıcıları da 

farklı formlardan ve farklı gruplardan elde edilen test puanlarını karĢılaĢtırabilmeyi 

ve ihtiyaç duyulduğunda testleri birbirinin yerine kullanabilmeyi isterler. Fakat 

karĢılaĢtırmanın yapılabilmesi için ham puanların standart puanlara 

dönüĢtürülmesi gerekmektedir (AERA, APA & NCME, 1999). Benzer özellikleri 

ölçmesi amacıyla hazırlanan farklı testlerden elde edilen puanların ortak bir ölçeğe 

dönüĢtürülmesi ile karĢılaĢtırma yapılabilmekte ve bu tür puanlara karĢılaĢtırılabilir 

puanlar denilmektedir (Angoff, 1971). 

KarĢılaĢtırılabilir puanların en çok kullanıldığı alanlardan biri de geliĢimsel ölçek 

puanlarıdır (developmental score scale). Akademik geliĢimin yıldan yıla ne 

düzeyde olduğunun belirlenmesi için, farklı sınıf düzeylerindeki öğrencilerden elde 

edilen puanların ortak bir ölçeğe dönüĢtürülmesiyle elde edilen geliĢimsel ölçek 

puanları kullanılır (Kolen & Brennan, 2004). Test bataryalarında ölçekleme 

iĢlemlerinin yapılmasının temel nedeni, test geliĢtiricilere öğrenci baĢarısındaki 

ilerlemeyi izleyebilecekleri geliĢimsel ölçek puanı sağlamaktır (Loyd ve Hoover, 

1980). Akademik geliĢimin yıldan yıla ne düzeyde olduğunun belirlenmesinde en 

temel sorun; uygulanan grubun, testlerin güçlüklerinin ve test içeriklerinin farklı 

olmasıdır. Bu sorunu aĢabilmek için, ardıĢık sınıf seviyelerindeki öğrencilere ortak 

sorular sorularak iki farklı yetenek düzeyindeki öğrencilerin puanları ortak bir 
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ölçeğe dönüĢtürülür. Bu durumda dikey ölçekleme olarak adlandırılan bağlama 

süreçlerine baĢvurulur (Kolen & Brennan, 2004). 

1.2. Araştırmanın Amacı ve Önemi 

Bu çalıĢmanın amacı, Madde Tepki Kuramı (MTK)’ya dayalı dikey ölçekleme 

çalıĢması yürüterek, farklı kalibrasyon yöntemleri (ayrı ve eĢ zamanlı kalibrasyon) 

ve farklı yeterlik tahmini yöntemleri (maksimum olabilirlik, beklenen önsel dağılım, 

maksimum önsel dağılım) kullanarak oluĢturulan farklı dikey ölçekleme 

sonuçlarının ölçeklerin ortalama, standart sapma ve etki büyüklüğü değerlerine 

göre karĢılaĢtırılmasıdır. Bu çalıĢmada çeĢitli dikey ölçeklerin, bir sınıf düzeyinden 

diğer sınıf düzeyine olan büyüme (grade-to-grade growth), sınıf düzeyleri 

arasındaki çeĢitlilik (grade-to-grade variability) ve düzey dağılımlarının ayrımı (the 

separation of grade distributions) özellikleri üzerinde durulmuĢtur. Bir sınıf 

düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyümeyi değerlendirebilmek için ortalamalar 

ve ortalama farkları, sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitliliği değerlendirebilmek için her 

sınıf düzeyi için standart sapma değerleri ve düzey dağılımlarının ayrımını 

değerlendirebilmek için de etki büyüklüğü değerleri incelenmiĢtir. 

Alanyazında hangi ölçekleme yöntemlerinin öğrenci baĢarısındaki artıĢı en iyi ve 

doğru ortaya koyduğu konusunda ortak bir görüĢ bulunmamaktadır. Buna rağmen 

dikey ölçekleme birçok test geliĢtirici tarafından kullanılmaktadır. Ancak her test 

geliĢtirici geliĢtirdiği ölçek için dikey ölçek geliĢtirme süreçlerini kendisi 

belirlemektedir (Tong & Kolen, 2007). 

Öğrencilerin sınıf düzeyleri arttıkça baĢarılarındaki geliĢimlerinin ortaya 

konulmasına olanak sağlayan dikey ölçekleme konusu giderek önem kazanmıĢ ve 

bu konuda daha fazla çalıĢma yapılmaya baĢlanmıĢtır. Bu çalıĢma öğrenci 

baĢarısındaki geliĢimin izlenmesi konusunda örnek oluĢturabilecektir. 

Alanyazın incelendiğinde ülkemizde yapılan çalıĢmaların çoğunun gerçek verilerle 

yapıldığı, simülasyon çalıĢmaların oldukça az olduğu görülmektedir. Bu çalıĢmada 

ise hem gerçek veri hem de simülasyon ile türetilen yapay veriler kullanılarak 

sonuçların farklılaĢıp farklılaĢmadığı kontrol edilmiĢtir. Böylece bu çalıĢmanın 

alanyazına katkı sağlayacağı düĢünülmektedir. 
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1.3. Problem Cümlesi 

Madde Tepki Kuramı ile dikey ölçeklemede farklı kalibrasyon yöntemleri ve farklı 

yetenek kestirim yöntemleri kullanıldığında, elde edilen değerlendirme ölçütleri fen 

bilgisi baĢarı testinde ve simülasyon ile türetilen yapay veri setinde nasıl 

değiĢmektedir? 

1.3.1. Alt Problemler 

1. Fen Bilgisi BaĢarı Testinde eĢ zamanlı kalibrasyon yöntemi ile elde edilen 

maksimum olabilirlik, beklenen önsel bilgi ve maksimum önsel bilgi yetenek 

kestirimlerindeki; 

a. bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme, 

b. sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitlilik, 

c. düzey dağılımlarının ayrımı 

nasıl değiĢmektedir? 

2. Fen Bilgisi BaĢarı Testinde ayrı kalibrasyon yöntemi ile elde edilen 

maksimum olabilirlik, beklenen önsel bilgi ve maksimum önsel bilgi yetenek 

kestirimlerindeki; 

a. bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme, 

b. sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitlilik, 

c. düzey dağılımlarının ayrımı 

nasıl değiĢmektedir? 

3. Yapay veri setinde eĢ zamanlı kalibrasyon yöntemi ile elde edilen 

maksimum olabilirlik, beklenen önsel bilgi ve maksimum önsel bilgi yetenek 

kestirimlerindeki; 

a. bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme, 

b. sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitlilik, 

c. düzey dağılımlarının ayrımı 

nasıl değiĢmektedir? 
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4. Yapay veri setinde ayrı kalibrasyon yöntemi ile elde edilen maksimum 

olabilirlik, beklenen önsel bilgi ve maksimum önsel bilgi yetenek 

kestirimlerindeki; 

a. bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme, 

b. sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitlilik, 

c. düzey dağılımlarının ayrımı 

nasıl değiĢmektedir? 

1.4. Sınırlılıklar 

1. AraĢtırma 1-0 Ģeklinde puanlanan iki kategorili verilerle yürütülmüĢtür.  

2. AraĢtırmada madde tepki kuramı modellerinden iki parametreli model ele 

alınmıĢtır. 

3. Test uzunluğu 10’u ortak madde olmak üzere toplam 40 madde ile sınırlıdır. 

4. Örneklem büyüklüğü yapay veride de gerçek veride ulaĢılabilen 500 kiĢi ile 

sınırlıdır. 

1.5. Araştırmanın Kuramsal Temeli 

1.5.1 Test Eşitleme 

Test eĢitleme aynı özelliği ölçmek amacıyla hazırlanmıĢ testler arasındaki güçlük 

farklarını gidermek amacıyla kullanılan yöntemlere verilen addır (Kolen, 2004). 

Test eĢitleme çalıĢması yürütebilmek için bazı sayıltıların karĢılanmıĢ olması 

gerekir. KarĢılanması gereken sayıltılar Ģunlardır (Hambleton, R. K. & 

Swaminathan, 1985; Kolen & Brennan, 2004): 

1) Eşitlik: EĢitlik denk olan X ve Y testleri için, aynı θ yetenek düzeyindeki 

cevaplayıcıların hangi test formunu aldığının sonucu etkilememesidir. EĢitlik 

varsayımına göre; eĢit güvenirliğe sahip olmayan testler, paralel olmayan 

testler, farklı yetenek ya da becerileri ölçen testler ve farklı güçlük düzeyine 

sahip testlere iliĢkin ham puanlar eĢitlenemez. 

2) Simetri: Bir testin X formundan Y formuna yapılan eĢitlemenin, benzer 

Ģekilde Y formundan X formuna da yapılabilmesi ve eĢitlenmiĢ puanların 

aynı olması gerekmektedir. Buna eĢitlemenin simetrikliği denir. Bu özellik 

dönüĢümün tersine çevrilebilir olması olarak da ifade edilebilir. 
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3) Gruplar Arası Değişmezlik: EĢitleme sürecinin cevaplayıcılardan bağımsız 

olmasıdır. EĢitleme sonucu elde edilen denklem sadece o cevaplayıcı 

grubuna bağlı olmamalı, benzer tüm koĢullara uygulanabilir olmalıdır. 

4) Aynı Yapıyı Ölçme: EĢitleme yapılacak test formlarının her ikisi de aynı 

özelliği (örtük özellik, yetenek, beceri vb.) ölçmelidir. Farklı kapsamları olan 

ve farklı özelliği ölçen testler eĢitlenemezler. Yatay eĢitlemede farklı 

güçlükte olan testlere ait ham puanlar eĢitlenemezken, dikey ölçeklemede 

testlerin güçlükleri farklıdır. Fakat her iki eĢitleme yönteminde de 

eĢitlenecek/ölçeklenecek test formlarının aynı yapıyı ölçmesi beklenir. 

Yatay ölçeklemenin amacı formların içerikleri arasındaki farkları gidermek 

değil, güçlükleri arasındaki farkları gidermektir. Örneğin fen ve teknoloji 

dersinde ıĢık ve ses konusuna ait bir baĢarı testinden alınan puanlar ile 

kuvvet ve hareket konusuna ait bir baĢarı testinden alınan puanlar birbirine 

eĢitlenemez. 

5) Tek Boyutluluk: EĢitleme yapılacak test formlarından her birinin tek 

boyutluluk varsayımını karĢılaması gerekmektedir. Tek boyutluluk testte yer 

alan maddelerin aynı yapıyı ölçmesi anlamına gelmektedir.  

6) Yerel Bağımsızlık: EĢitlemenin gruptan bağımsız olması gerekmektedir. 

EĢitleme olası tüm gruplarda aynı sonucu vermelidir. Nandakumar (1994) 

yerel bağımsızlık varsayımını karĢılamak üzere maddelere verilen cevaplar 

için sadece bir yeteneğe gereksinim duyulursa, bu maddelerin tek boyutlu 

olarak ifade edildiğini ileri sürer. Bir baĢka deyiĢle, test tek boyutluluk 

varsayımını karĢıladığında yerel bağımsızlık varsayımını da sağlamıĢ olur.  

Uygulamada, yukarıda açıklanan durumların birlikte karĢılanması pek mümkün 

olmamaktadır. Dorans (1990) bir testi diğerine eĢitlemek için sadece aynı yapıyı 

ölçme ve tek boyutluluk varsayımını sağlamasının yeterli olduğunu belirtmiĢtir. 

Test eĢitlemeye genel olarak; eĢitlenecek formlar, benzer güçlük düzeyinde ve 

uygulandığı grupların yetenek dağılımları birbirine benzer olduğu zaman ya da 

eĢitlenecek formlar, farklı güçlük düzeyinde ve uygulandığı grupların yetenek 

dağılımları birbirinden farklı olduğu zaman ihtiyaç duyulmaktadır (Hambleton & 

Swaminathan, 1985). Bu nedenle uygulanacak yöntem, eĢitlenecek test 

formlarının güçlüklerine ve uygulandığı grubun özelliklerine göre, yatay (horizontal) 
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eĢitleme ve dikey (vertical) ölçekleme olmak üzere ikiye ayrılmaktadır (Cook & 

Eignor, 1983). 

1.5.1.1 Yatay Eşitleme 

Yatay eĢitlemeye, bir testin güvenlik nedeniyle farklı formlarının kullanıldığı 

durumlarda baĢvurulmaktadır (Hambleton ve Swaminathan, 1985). Bu eĢitleme 

türünde amaç farklı test formlarından doğrudan karĢılaĢtırılabilen test puanları elde 

etmektir (Skaggs & Lissitz, 1982, 1986). Yatay eĢitlemeyi uygulayabilmek için test 

formlarının güçlük, kapsam ve psikometrik özellikler bakımından birbirine paralel 

olması gerekir. Eğer formların içeriği, güçlük düzeyi ve güvenirliği birbirinden çok 

farklı ise yatay eĢitleme uygun olmayacaktır (Kolen, 1988). Ayrıca, yatay 

eĢitlemede formların uygulandığı gruptaki bireylerin yetenek dağılımının yaklaĢık 

olarak eĢit olması beklenmektedir.  

Aynı sınıf düzeyinde farklı yıllarda uygulanan fen ve teknoloji testlerinden elde 

edilen puanların eĢitlenmesi, güz ve bahar döneminde uygulanan benzer güçlükte 

ve benzer kapsamda olan Akademik Personel ve Lisansüstü Eğitime GiriĢ Sınavı 

(ALES)’den elde edilen puanların eĢitlenmesi vb. durumlarda yatay eĢitleme 

kullanılabilir. 

1.5.1.2 Dikey Ölçekleme 

Ülkemizde de uygulanan ve öğrencilerin baĢarısını hem ulusal hem uluslar arası 

platformda karĢılaĢtırabilmeye olanak sağlayan PISA, PIRLS, TIMSS gibi 

uluslararası sınavların sayısı arttıkça öğrencilerin akademik baĢarısının 

belirlenebilmesi için yapılan çalıĢmaların sayısında ve bu baĢarının yıldan yıla 

nasıl değiĢtiğinin belirlenebilmesi için yapılan çalıĢmaların sayısında son yıllarda 

artıĢ görülmektedir. Amerika BirleĢik Devletleri’nde 2001 yılında alınan No Child 

Left Behind -Hiçbir Çocuk Geride Kalmasın- (NCLB; Public Law 107-110) yasaları 

gereği ülkedeki tüm çocukların akademik baĢarı geliĢimleri izlenmeye bu konuda 

çalıĢmalar yapılmaya baĢlanmıĢtır. NCLB uygulamaları ile çoğu ülke öğrencilerinin 

baĢarı geliĢimlerini izleyebilmek için yapılan çalıĢmalara ağırlık vermektedir. Her 

ne kadar alanyazında bir sınıftan daha üst sınıfa baĢarı geliĢimlerini ölçmek için 

üzerinde hem fikir olunan belli bir yöntem olmasa da dikey ölçekleme çalıĢmaları 

ile öğrencilerin geliĢimleri belirlenmektedir.  
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Dikey ölçeklemede, aynı bilgi veya becerileri ölçen fakat güçlükleri farklı olan iki 

testten elde edilen puanlar eĢitlenir. Testi alan bireylerin yetenek düzeyleri ve 

testlerin güçlük düzeyleri farklıdır (Felan, 2002). Dikey ölçekleme, daha çok 

ilköğretimde uygulanan baĢarı testlerinin eĢitlenmesinde kullanılmaktadır. 

Okulöncesi eğitimden on ikinci sınıfa kadar olan büyük çaplı değerlendirmelerde, 

öğrencilerin akademik geliĢimlerini belirlemek için birçok çalıĢma yapılmaktadır. 

Belirlenen yıllar arasında karĢılaĢtırma yapabilmek veya sınıf düzeyine 

bakılmaksızın tüm test puanlarını aynı ölçekte gösterebilmek için verilen sınıf 

düzeyleri arasında, geniĢ bir aralıktaki tüm öğrenci performansları için tek bir ölçek 

puanı elde etmek gerekmektedir. Böyle ölçeklere dikey ölçek, böyle bir ölçek 

geliĢtirme sürecine ve bütün sınıf düzeylerindeki değerlendirme puanlarını böyle 

bir ölçeğe yerleĢtirmeye dikey ölçekleme denmektedir (McBridge & Wise, 2001).  

Öğrencilere, sınıf düzeylerine uygun olarak hazırlanan testler uygulanarak farklı 

sınıf düzeylerinden elde edilen puanlar aynı puan ölçeğinde ifade edilmektedir. Bu 

iĢlemler sayesinde, farklı sınıf düzeylerinden elde edilen puanlar 

karĢılaĢtırılabilmekte ve bireylerin geliĢimleri hakkında bilgi edinilmektedir (Kolen, 

1988).  

Dikey ölçekleme süreci, farklı düzeylerden elde edilen test puanlarını ortak bir 

ölçekte iliĢkilendirmek için kullanılmaktadır. Aynı sınıf düzeyinde yapılan 

ölçeklemelerden farklıdır. Ölçekleme sürecinde çeĢitli kararların verilmesi 

gerekmektedir. Bu kararların dikey ölçeklemeyi dolayısıyla da öğrenci 

baĢarısındaki geliĢmeyi gösteren örüntüleri etkilediği görülmüĢtür (Tong & Kolen, 

2007).  

Dikey ölçekleme, karmaĢık bir süreç gerektirir. Dikey ölçeklemenin amacı, iki farklı 

cevaplayıcı grubunu ve iki farklı yetenek düzeyini karĢılaĢtırmaktır (Skaggs & 

Lissitz, 1986). Dikey ölçeklemede, hem grupların baĢarı düzeyi hem de grupların 

aldıkları test içerikleri birbirinden farklı olduğundan, kontrol edilecek değiĢken 

sayısı çok fazladır. Dikey ölçeklemede, testi alan grupların düzeyi farklı 

olduğundan, test üst sınıfa çok kolay gelebilir; bu da tavan etkisi (ceiling effect) 

probleminin doğmasına ya da tersine alt gruba çok zor gelen bir testte taban etkisi 

(floor effect) problemine neden olabilir.  
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Dikey ölçekleme çalıĢmaları için öncelikle veri toplama deseninin belirlenmesi, 

uygun istatistiksel yöntemin ve sonuçları değerlendirecek ölçütlerin seçilmesi 

gerekir. 

1.5.2 Eşitleme Desenleri 

Belirlenen amaca göre eĢitleme türüne karar verildikten sonra yatay eĢitleme ya 

da dikey ölçekleme yapabilmek için formlar oluĢturulur ve veri toplama desenine 

karar verilir. EĢitlemede veri toplama deseni “eĢitleme deseni” olarak ifade edilir 

(von Davier & Wilson, 2008). Uygun bir eĢitleme deseninin kullanılması 

eĢitlemenin önemli basamaklarından biridir. Alanyazında geçen eĢitleme desenleri 

Ģunlardır:  

• Tek grup deseni (Single group design) 

• Random grup deseni (Random group design) 

• Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni (Non-equivalent groups anchor 

test design - NEAT). 

• Ölçekli test deseni (Scaling design) 

• EĢit grup deseni (Equal to group design) 

Bu araĢtırmada dikey ölçekleme sürecine uygun bir desen olan  “denk olmayan 

gruplarda ortak madde/test deseni” kullanılmıĢtır. 

1.5.2.1 Tek Grup Deseni 

Uygulanabilirlik anlamında basit bir bağlama deseni olan bu desende bağlanacak 

olan test formlarının ikisi de (X formu ve Y formu) rastgele olarak seçilen bir gruba 

sırasıyla uygulanır. Bu iki uygulama sonucunda elde edilen puanlar üzerinden 

bağlama iĢlemi yapılır. Tek grup desenin örtük sayıltısı, seçilen gruptan elde edilen 

eĢitleme denkleminin, hedef gruba genellenebilir olmasıdır. Bu yöntem pratikte pek 

sık kullanılmaz. Tek grup deseninin avantajı, tek grup kullanıldığı için farklı 

grupların yetenek farklılıklarından doğan hatayı ortadan kaldırmasıdır. Bunun yanı 

sıra, ölçeklemede tek grup deseni bazı dezavantajlara sahiptir. Bunlardan biri sıra 

etkisidir, testlerin hangi sırayla verildikleri bir hata kaynağı olabilir. Önce ve sonra 

verilen testteki öğrenci performansları değiĢebilir. Tek grup desenin diğer önemli 

bir dezavantajı da sıra etkisiyle paralel olarak geliĢen yorgunluk etkisidir. Bireyler 

ilk testi aldıktan sonra ikinci teste yorulup daha düĢük performans gösterebilirler. 



10 

Sıralamadan kaynaklanan hatanın etkisini ortadan kaldırabilmek için grup random 

olarak ikiye ayrılır. Grubun ilk yarısına önce X sonra Y formu, ikinci yarısına ise 

önce Y sonra X formu verilir. Bu desene alanyazında dengelenmiş tek grup 

deseni denilmektedir (Kolen & Brennan, 2004). Yorgunluk ve sıra etkisi kontrol 

edildiğinde, bu desen random grup desenine göre daha küçük örneklem 

gerektirdiği için tercih edilebilir bir yöntemdir (Kolen & Brennan, 2004). Bu desen 

daha çok benzer yetenek düzeylerinin baĢarısının eĢitlendiği yatay eĢitleme 

çalıĢmalarında kullanılır. Tablo 1.1’de tek grup deseni ve dengelenmiĢ tek grup 

deseni gösterilmiĢtir. 

Tablo 1.1: Tek Grup ve Dengelenmiş Tek Grup Deseni 

 Form X Form Y 

Tek grup deseni 

Grup A   

Dengelenmiş Tek Grup deseni 

Grup A *  

Grup B  * 

*Önce uygulanan test 

1.5.2.2 Random Grup Deseni 

Random grup deseninde, benzer özelliklere sahip iki grup random olarak seçilir.  

Seçilen bu gruplar da random olarak ikiye ayrılır ve testlerin her bir yarısı bir gruba 

uygulanır. Grup A'ya, X1 testini aldıktan sonra Y2 testi, grup B’ye Y1 testini aldıktan 

sonra X2 testi uygulanır. Bu sayede iki gruptan gelen farklılık azaltılarak eĢitleme 

hatası azaltılır, eĢdeğer grupların karĢılaĢtırılmasına olanak sağlanmıĢ olur. 

Formlardan elde edilen puanlar üzerinden bağlama çalıĢması yapılır. Random 

grup deseninde gruplar birer form aldığı için bu desenin uygulama zamanı, 

bireylerin birden fazla formu aldığı tek grup deseninden ve dengelenmiĢ tek grup 

deseninden daha kısadır. Böylece aynı gruba üst üste iki formun uygulandığında 

oluĢan yorgunluktan kaynaklanan hata etkisi ortadan kaldırılmıĢ olur. Bu desenin 

tek grup desenine ve dengelenmiĢ tek grup desenine göre dezavantajı random 

olarak seçilen eĢdeğer grupların yetenek dağılımlarındaki farklılıktır. Bağlanacak 

iki formdaki performans düzeyleri arasındaki fark, iki formun güçlük düzeyi 

arasındaki farkı göstermektedir (Kolen ve Brennan, 2004). Bu desen Tablo 1.2’de 

gösterilmiĢtir. 
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Tablo 1.2: Random Grup Deseni 

 Form X Form Y 

 X1 X2 Y1 Y2 

Grup A     

Grup B     

1.5.2.3 Ortak Madde Deseni  

Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni, ilköğretim baĢarı ve yetenek test 

bataryalarının örtüĢen yapısından yararlanarak, ortak maddeler üzerinden 

grupların performanslarının karĢılaĢtırılmasına olanak sağlar. Cevaplayıcılar 

eĢitlenecek formlardan sadece birini cevaplar. Her sınıf düzeyi için o sınıf düzeyine 

uygun test geliĢtirilir ve her test ait olduğu sınıf düzeyine uygulanır. Bireylerin 

bitiĢik test düzeylerinde ortak maddelerindeki baĢarıları, bir sınıftan diğerine 

oluĢan büyümenin miktarını belirlemek için kullanılmaktadır (Kolen & Brennan, 

2004). Bu desen denk olmayan iki gruba uygulandığı için denk olmayan gruplarda 

ortak madde (ya da ortak test) deseni (NEAT) olarak adlandırılır (von Davier, 

Holland & Thayer, 2004). Bu desen Tablo 1.3’te gösterilmiĢtir. 

Tablo 1.3: Denk Olmayan Gruplarda Ortak Madde Deseni 

 Form X Ortak Test/Maddeler Form Y 

Grup A    

Grup B    

Ortak madde deseni iki Ģekilde uygulanabilir. Eğer ortak maddeler test formlarının 

içerisinde tek bir form olarak tüm gruplara uygulanırsa bu maddelere iç ortak 

madde, grupların kendi düzeylerine uygun olarak aldıkları test formlarının yanı 

sıra verilen ikinci bir form olarak uygulanırsa dış ortak madde olarak adlandırılır. 

Ġç ortak maddeler cevaplayıcının test puanının bir parçası olarak hesaplanır, fakat 

dıĢ ortak maddeler puanlamaya katılmaz ve bağlama için kullanılır (Kolen & 

Brennan, 2004; Crocker & Algina, 1986).  

Ortak maddeler iki cevaplayıcı grup arasındaki farklılıkları değerlendirmede 

kullanılacağı için dikkatli seçilmelidir. Ġçerik, ayırıcılık gücü, madde güçlüğü gibi 

özellikleri bakımından tüm test maddeleri ile benzer özellikler içermesi 

gerekmektedir (Lord, 1980). Ortak maddeler doğru bir Ģekilde seçilirse, bu desen 
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tek grup desenindeki veya dengelenmiĢ tek grup desenindeki bağlama hatalarını 

azaltır (Holland & Dorans, 2006; Hambleton, Swaminathan & Rogers, 1991). Ortak 

maddeler tüm testlerde aynı yerde yer almalı ve birbiriyle eĢdeğer olduğu 

düĢünülen maddeler ortak madde olarak kullanılmamalı, birebir aynı olmalıdır 

(Kolen & Brennan, 2004). 

Dikey ölçekleme çalıĢmalarında ortak maddelerin hangi seviyeden olacağı konusu 

da tartıĢmalı bir konudur. Maddeerin düĢük sınıf düzeyine göre mi, yüksek sınıf 

düzeyine göre mi, yoksa her iki sınıf düzeyine göre mi belirleneceği önemli bir 

konudur. Alanyazında, ortak maddelerde üst sınıf düzeyinden maddeler yer 

aldığında, alt sınıf düzeyindeki öğrencilerin performansının öğrenmedikleri 

konularla belirlenmesinin dezavantajları olduğu vurgulanarak eleĢtirilmektedir 

(Tong & Kolen, 2007). 

Ortak madde deseninde dikkat edilmesi gereken bir diğer konu da ortak madde 

sayısıdır. Ortak madde sayısı eĢitleme sonuçlarını ve eĢitleme hastasını 

etkilemektedir. Hambleton, Swaminathan ve Rogers (1991), ortak madde sayısının 

tüm testteki madde sayısının %20 - %25’i kadar olması gerektiğini belirtirken, 

Angoff (1971), ortak madde sayısının tüm testteki madde sayısının %20’si kadar 

olmasının yeterli olduğunu belirtmiĢtir. Smith ve Kramer (1992), bir tek madde bile 

olsa ortak madde için yeterli olacağını savunurken, Kolen ve Brennan (2004) ortak 

madde sayısının mümkün olduğunca fazla olması gerektiğini, ortak madde sayısı 

arttıkça hatanın arttığını belirtmiĢlerdir. 

Dikey ölçekleme çalıĢmalarında bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine öğrenci 

performansındaki değiĢimin belirlenmesinde, ortak maddeler farklı sınıf 

düzeylerinin puanlarının birbiriyle iliĢkilendirilmesinde kullanılır. AĢağıda ġekil 

1.1’de dikey ölçekleme Ģematize edilmiĢtir. 

Sınıf Seviyesi Test Maddeleri 

3 a b      
4  b c     
5   c d    
6    d e   
7     e f  
8      f g 

(Kaynak: Kolen&Brennan, 2004) 

Şekil 1.1: Ortak Madde Deseninin Gösterilişi 
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Bir sınıf temel düzey olarak seçilir ve bu sınıf düzeyi ile diğer sınıf düzeylerine 

ortak maddeler sorulur, bu temel sınıf sayesinde sınıflar ġekil 1.1’de görüldüğü 

gibi zincirleme olarak birbirine bağlanır.  

1.5.2.4 Eşdeğer Gruplar Deseni 

Her bir öğrenci rastgele olarak kendi seviyesine uygun testi yada bitiĢik sınıf 

seviyesine uygun olan testini, yanı sıra kendi seviyelerine uygun olan testi de alır.  

EĢdeğer grup deseninde her sınıf seviyesindeki öğrenciler kendi sınıf seviyelerine 

uygun veya ardıĢık sınıf seviyesindeki testleri alırlar. Hangi öğrencinin hangi sınıf 

düzeyindeki testi alacağı rastgele belirlenir. Rastgele eĢitlenen gruplar boyunca 

ard arda gelen sınıf seviyelerinde öğrencilerin gösterdikleri performans bir sınıf 

düzeyinden diğer sınıf düzeyine ne kadar geliĢme gösterdiğinin belirlenmesine 

yardımcı olur. Bu desende de bir grubun temel grup olarak belirlenmesi 

gerekmektedir. Sınıf düzeyleri arasında zincirleme yapılarak bu uygulamadan elde 

edilen veri tüm test düzeylerindeki puanların aynı ölçeğe yerleĢtirilmesinde 

kullanılır. Bu desen art arda gelen sınıf düzeyleri için ortak madde kullanımı 

gerektirmez. Ortak madde yerine ortak kiĢileri kullanarak bağlantıyı kurar. Bu 

desende öğrenciler kendi sınıf düzeyleri dıĢında testler aldıkları için pratikte sıkça 

kullanılan bir yöntem değildir (Tong & Kolen, 2007).  

1.5.2.5 Ölçekleme Test Deseni  (Scaling Design)  

Ölçekleme test deseninde tüm sınıf düzeylerine ikiĢer test uygulanır. Öncelikle her 

sınıf kendi seviyesine uygun bir test alır. Buna ek olarak, içeriği tüm sınıf 

düzeylerini kapsayan ortak bir test hazırlanır ve bu teste ölçek testi denir. Her sınıf 

kendi seviyesine uygun olan testin yanı sıra bu tüm sınıf düzeylerine uygun olarak 

geliĢtirilmiĢ ölçek testini de alır. Her sınıf düzeyindeki puanlar ölçek testine 

bağlanır ve ortak bir ölçeğe dönüĢtürülmüĢ olur. Bu desenin en önemli 

dezavantajı, en düĢük sınıf düzeyindeki öğrencilere de en yüksek sınıf düzeyindeki 

öğrencilere de aynı maddelerin uygulanmasıdır. Bu desen uygulama ve testlerin 

geliĢtirilmesi aĢamasındaki zorluklar ve maliyetin fazlalığı sebebiyle yaygın olarak 

tercih edilmez (Kolen & Brennan, 2004; Tong & Kolen, 2007). 

1.5.3 Eşitleme Yöntemleri  

EĢitleme yöntemlerinin her biri farklı kuram ve varsayımlara dayanmaktadır. 

EĢitleme yöntemleri dayandığı kurama göre; Klasik Test Kuramı (KTK)’ya göre 
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eĢitleme yöntemleri ve Madde Tepki Kuramı (MTK)’ya göre eĢitleme yöntemleri 

olarak sınıflandırılmaktadır. KTK’ya göre gözlenen puan, gerçek puanın ve hatanın 

toplamından oluĢmaktadır. KTK’ya dayalı eĢitleme yöntemleri ise eĢit yüzdelikli 

eĢitleme, doğrusal eĢitleme ve ortalama eĢitleme olarak üçe ayrılmaktadır. KTK’ya 

dayalı eĢitleme yöntemleri MTK’ya dayalı eĢitleme yöntemlerine göre daha az 

varsayım gerektirdiği için daha pratiktir (Kolen & Brennan, 2004). 

Alanyazında, MTK ve KTK’ya dayalı eĢitleme yöntemlerinin karĢılaĢtırıldığı 

çalıĢmalar bulunmaktadır. Bu çalıĢmaların bulguları incelendiğinde, MTK ve 

KTK’nın benzer sonuçlar verdiği bulgusuna ulaĢılan çalıĢmaların yanı sıra; MTK’ya 

dayalı eĢitleme yöntemlerinin daha kararlı ve daha az hatalı sonuçlar verdiğini 

belirten çalıĢmalar da yer almaktadır. 

1.5.3.1 Klasik Test Kuramına Göre Eşitleme Yöntemleri  

1.5.3.1.1 Doğrusal Eşitleme 

Doğrusal eĢitleme farklı iki test formu olan X ve Y formlarının, ortalama ve standart 

sapması dıĢındaki özelliklerin eĢit olduğu varsayımına dayanmaktadır. EĢitleme 

için iki test formunun standart puanları kullanılır. Angoff (1971) doğrusal 

eĢitlemenin tanımını yaparken “eğer iki test eĢit standart sapmayı sağlıyorsa, 

testlerden alınan puanlar da eĢittir” demiĢtir. X ve Y formlarının standart puanları 

kullanılarak yapılan eĢitleme; 

 = Birinci test formunun ortalaması 

 = Ġkinci test formunun ortalaması 

 = Birinci test formunun standart sapması 

 = Ġkinci test formunun standart sapması 

A = EĢitleme denkleminin eğim katsayısı 

B = EĢitleme denkleminin sabiti 

olmak üzere; 

X =Y -m
Y

+m
X

 

X -m
x

s
x

=
Y -m

y

s
y
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X =
s

Y

s
X

(Y -m
Y
)+m

X
 

X =
s

Y

s
X
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s

Y

s
X

m
Y

+m
X

 

Son denklem düzenlendiğinde,  

X = AY+ B                                        (EĢitlik 1.1) 

doğru denklemi elde edilir.  EĢitlik 1.1’de görüldüğü gibi eĢitleme denkleminin eğim 

katsayısı A , 
s

Y

s
X

 oranına; eĢitleme denkleminin sabiti B ise m
X

-
s

Y

s
X

m
Y

’ye eĢittir. 

Bu dönüĢüm eĢitliği X formundan Y formuna, Y formundan X formuna puan 

dönüĢtürmede kullanılabilir, bir baĢka deyiĢle simetriktir (Angoff, 1971).  

Benzer yetenek düzeyine sahip gruplara farklı test formları uygulandığında, 

doğrusal eĢitleme yönteminin uygulanması uygundur (Donlon, 1984). Doğrusal 

eĢitlemede eĢitleme sonuçlarının gruba bağımlı olması doğrusal eĢitlemenin bir 

sınırlılığıdır (Livingston, 2004). Test sonuçları eĢitlenecek olan öğrenci gruplarının 

yetenek düzeyleri eĢit olmadığı zaman, doğrusal eĢitlemenin diğer bir türü olan 

Levine Doğrusal EĢitleme yönteminin daha uygun olabileceğini belirtmiĢtir 

(Donlon, 1984).  

1.5.3.1.2 Ortalama Eşitleme 

Ortalama eĢitleme yönteminde, eĢitlenecek olan testlerin güçlükleri arasında fark 

olduğu fakat bu farkın puan ölçeği boyunca sabit olduğu kabul edilmektedir. Bir 

baĢka deyiĢle, X ve Y formlarının ortalamaları arasındaki farkın tüm ölçek boyunca 

sabit olduğu kabul edilir. Bu yöntem eĢitlenecek testlerdeki puanların ortalamaya 

uzaklıklarının eĢit olduğu varsayımına dayanmaktadır (Kolen & Brennan, 1995). X 

ve Y formları için ortalama eĢitleme, 

= Birinci test formunun ortalaması 

 = Ġkinci test formunun ortalaması 

olmak üzere; 

X -m
x
=Y -m

y
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x yY X    
                              (EĢitlik 1.2) 

Ģeklinde ifade edilir (Kolen, 2007). Ortalama eĢitlemede eĢitleme yapabilmek için 

eĢitlenecek formların ortalama değerleri kullanılırken, doğrusal eĢitlemede test 

formlarının ortalamaları ve standart sapmaları kullanılır. EĢitlenecek formların 

standart sapmaları eĢitse, ortalama eĢitleme ve doğrusal eĢitleme ile yapılan 

dönüĢümler aynı sonucu verecektir (Kolen, 1988). 

1.5.3.1.3 Eşit Yüzdelikli Eşitleme 

EĢit yüzdelikli eĢitleme, iki testin puan dağılımlarında aynı yüzdelik sıraya denk 

gelen puanların eĢitlenmesine dayanmaktadır. Angoff (1981), eĢit güvenirliğe 

sahip aynı özelliği ölçen iki farklı X ve Y formlarından elde edilen puanların, aynı 

yüzdelik sıraya denk gelen puanların eĢdeğer olarak kabul edilebileceğini 

belirtmiĢtir.  

EĢit yüzdelikli eĢitleme yapabilmek için öncelikle her bir formdaki puanlar yüzdelik 

sıraya çevrilir. Sonra ilk formda p. yüzdelik sıraya denk gelen puan ile ikinci formda 

p. yüzdelik sıraya denk gelen puanlar eĢitlenir (Aiken, 2000). 

EĢit yüzdelikli eĢitleme yöntemi doğrusal eĢitlemeye göre daha karmaĢık bir iĢlem 

sürecini içermektedir. Çünkü X formundaki bir ham puan ile Y formundaki bir ham 

puan nadiren aynı yüzdelik sıraya karĢılık gelmektedir. Puan dağılımları küçük 

gruplarda düzensizlik gösterebilir. Aynı yüzdelik sıraya karĢılık gelen ham puanları 

bulmak için puan dağılımı sürekli hale getirilmektedir. Bu doğrultuda, çeĢitli 

düzgünleĢtirme (smoothing) ve öteleme (interpolation) yöntemler  kullanılmaktadır 

(Cook ve Petersen, 1987; Akt. Kelec oğlu, 1994). Eğer testlere ait puan dağılımları 

benzerse, doğrusal eĢitleme ve eĢit yüzdelikli eĢitleme aynı sonucu verecektir 

(Kolen, 1988). 

1.5.3.2 Madde Tepki Kuramına Dayalı Eşitlemede Kullanılan 
Modeller  

KTK’ya dayalı istatistiklerinin bazı zayıf noktaları, madde tepk  kuramının ortaya 

çıkmasına zem n hazırlamıĢtır. Bu kuram, b rey n yetenek düzey n n, bel rl  b r 

madde grubundan bağımsız olarak kest r leb leceğ  sayıltısı üzerine kurulmuĢtur 

(Hambleton, 1985). Klasik test teorisine dayalı eĢitlemede eĢitlik, tek boyutluluk, 

simetriklik ve gruptan bağımsızlık varsayımlarının karĢılanmasında yaĢanan 
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sıkıntılar sonucu elde edilen bulgular anlamlı olmamakta ve analizlerde bazı 

problemler yaĢanmaktadır. Model-veri uyumu sağlandığında MTK ile eĢitlemede 

bu problemlerin üstesinden gelinebilmektedir (Kolen, 1981). MTK’da, ölçülen bir 

özellik için farklı yetenek düzeyindeki bireylerin bir maddeye verebilecekleri 

cevabın matematiksel bir model ile açıklaması sunulmaktadır (Cook & Eignor, 

1991). KTK’da madde ve test parametreleri örnekleme bağlı iken, MTK’da madde 

ve test parametreleri testin uygulandığı gruptan bağımsız olarak elde edilmektedir. 

Bireylerin yetenek düzeyi de maddelere verdikleri cevaplardan bağımsızdır. Bu 

yüzden bir bireyin, aynı yeteneği ölçen iki test formundan herhangi birini alması, 

testlerin güçlüğü farklı olsa bile yetenek kestirimini değiĢtirmeyecektir (Hambleton 

& Swaminathan, 1985). MTK yöntemlerini anlamak, uygulamak ve açıklamak KTK 

yöntemlerinden daha zordur fakat MTK yöntemleri daha esnektir (Harris, 2003).  

Test formlarının eĢitlenmesinde MTK yaygın olarak kullanılan bir yöntemdir. 

MTK’ya dayalı eĢitlemede, iki test formundaki puanlar arasında matematiksel bir 

iliĢki modellenir (Dongyang, 2009). MTK’ya dayalı eĢ tleme yöntemler , 

cevaplayıcıların θ yetenek düzey   le cevaplayıcının maddey  doğru cevaplama 

olasılığı arasındak   l Ģk y  tanımlayan matemat ksel b r fonks yon olduğu 

varsayımını temel alır (Kolen & Brennan, 2004).  

MTK özellikle dikey ölçekleme çalıĢmalarında sıkça kullanılmaktadır. MTK’ya 

dayalı ölçekleme yöntemler , d ğer ölçekleme yöntemlerine göre daha güçlü 

sayıltılara sahiptir. Alanyazında tek boyutlu ve çok boyutlu, iki kategorili ve çok 

kategor l , parametr k ve parametr k olmayan olmak üzere çok çeĢ tl  modeller 

bulunmaktadır.  

Çok boyutlu MTK modeller  kest r mler n karmaĢıklığından dolayı yaygın olarak 

kullanılmaz. Tek boyutluluk ve yerel bağımsızlık varsayımları olan tek boyutlu 

modeller dikey ölçeklemede yaygın olarak kullanılan MTK modelleridir (Çetin, 

2009). MTK’ya dayalı eĢ tleme yöntemler   k  kategor l  yada çok kategor l  

puanlanan maddeler  ç n gel Ģt r lm Ģt r. Ġki kategorili MTK madde 1-0 olarak 

puanlandığı durumlarda, çok kategorili MTK, maddeler holistik olarak puanlandığı 

zaman kullanılırlar (Kolen & Brennan, 2004). Parametrik ve parametrik olmayan 

yöntemleri karĢılaĢtıran bir çok çalıĢma bulunmaktadır. Bu çalıĢmalar genel olarak, 

daha güçlü varsayımlara sahip olan parametrik modellerin parametrik olmayan 

modellerden daha kararlı sonuçlar verd ğ  yönünded r (Le , Dunbar & Kolen, 2004; 
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Ansley & Forsyth, 1985). Bu çalıĢmada tek boyutlu, iki kategorili ve parametrik 

modeller kullanıldığı için bu yöntemler daha ayrıntılı olarak ele alınmıĢtır.  

Ġki kategorili puanlanan maddelerde kullanılan MTK yöntemleri bir parametreli 

lojistik model, iki parametreli lojistik model ve üç parametreli lojistik model olarak 

geliĢtirilmiĢtir. 

1.5.3.2.1 Bir Parametreli Lojistik Model ile Eşitleme (Rasch Modeli) 

Sadece bir madde parametresi barındıran bu model en basit MTK modeli olarak 

bilinen bir parametreli lojistik model (1PLM)’dir. Her bir maddenin ayırt ediciliği ai 

eĢittir ve ortalama bir değerdir. ġans baĢarısı ci ise 0 olarak kabul edilir. Maddeler 

sadece madde güçlüğü bakımından farklılaĢtığı için kestirilecek madde 

parametresi bir tanedir. Bu model Rasch modeli olarak da adlandırılsa da 1 

parametreli model ile rasch modelin farkı, rasch modelinde a parametresi 1 olrak 

alınır fakat 1 parametreli model de a parametresi ortalama bir değerdir ve 1’den 

farklı değerler alabilmektedir.  

Bir parametreli lojistik model ile θ yetenek düzeyindeki bir bireyin i maddesini 

doğru cevaplama olasılığı: 

Piθ : θ yetenek düzeyindeki bir bireyin i maddesini doğru cevaplama olasılığı 

bi: i maddesine ait madde güçlük indeksi 

D: Ölçek sabiti (1,7) 

olmak üzere; 

                                          (EĢitlik 1.3) 

Ģeklinde ifade edilebilir. 

θ yetenek parametresi kuramsal olarak -∞ ile +∞ arasında değerler alabilir. Fakat 

pratikte -4 ile +4 arasında değeler almaktadır (Hambleton & Swaminathan, 1985). 

Sl nde ve L nn (1978) öğrenc  yeteneğ n n heterojen ve Ģans baĢarısının m n mum 

olduğu durumlarda Rasch model n n d key ölçekleme  ç n uygun olduğunu ortaya 

koymuĢtur. Loyd ve Hoover (1980) da bu sonuçları destekler bulgulara ulaĢmıĢtır.  
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1.5.3.2.2 İki Parametreli Lojistik Model ile Eşitleme 

Bir parametreli lojistik modelde tüm maddelerin a parametresi olan ayırt edicilik 

gücü eĢit ve 1 olarak varsayılırken, iki parametreli lojistik modelde (2 PLM) ise 

modele ayırtedicilik parametresi de dahil edilir. Bireyin maddeyi doğru cevaplama 

olasılığını maddenin ayırıcılık gücü indeksi etkiler, Ģans baĢarısı yine 0 olarak 

kabul edilir. Ġki parametreleri lojistik modelde θ yetenek düzeyindeki bir bireyin i 

maddesini doğru cevaplama olasılığı: 

Piθ : θ yetenek düzeyindeki bir bireyin i maddesini doğru cevaplama olasılığı 

ai: i maddesine ait madde ayırıcılık gücü indeksi  

bi: i maddesine ait madde güçlük indeksi 

D: Ölçek sabiti (1,7) 

olmak üzere; 

                                           (EĢitlik 1.4) 

Ģeklinde ifade edilebilir. 

Kuramsal olarak a parametresi -∞ ile +∞ arasında değerler alsa da prat kte bu pek 

mümkün olmaz (D.N.M. & van der Kamp, L. J.Th., 2005). Genel olarak 0  le 2 

arasında değerler alab l r (Hambleton, Swam nathan & Rogers, 1991). 

1.5.3.2.3 Üç Parametreli Lojistik Model ile Eşitleme 

Bir ve iki parametreli lojistik model bireylerin Ģans baĢarısını dikkate almaz ve 0 

olarak kabul ederler. Üç parametreli lojistik modelde (3PLM) modele 

cevaplayıcıların doğru cevabı Ģansla bulma olasılığı da dahil edilir. Üç parametreli 

lojistik model ile θ yetenek düzeyindeki bir bireyin i maddesini doğru cevaplama 

olasılığı: 

Piθ : θ yetenek düzeyindeki bir bireyin i maddesini doğru cevaplama olasılığı 

ai: i maddesine ait madde ayırıcılık gücü indeksi  

bi: i maddesine ait madde güçlük indeksi 

ci: i maddesine ait Ģans parametresi 
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D: Ölçek sabiti (1,7) 

olmak üzere; 

                               (EĢitlik 1.5) 

Ģeklinde ifade edilebilir. 

Baker (2001) çalıĢmasında, bu model n özell kle Ģans baĢarısının etk l  olduğu 

testlerde kullanılmasının uygun olacağını belirtmiĢtir. 

Madde tepki kuramına göre ölçekleme yapılırken parametre sayısı (1, 2 ya da 3 

parametreli lojistik model), kalibrasyon yöntemi (ortak ya da ayrı), yetenek kestirim 

yöntemi (EAP, MAP ya da ML) gibi çok sayıda yönteme karar vermek 

gerekmektedir. MTK’ya dayalı ölçeklemenin karmaĢık ve tutarsız sonuçlar 

vermesi, bu kararların birbirleriyle olan iliĢkileri ile ilgilidir (Tong, 2005: Kolen & 

Brennan, 2004). 

1.5.3.3 Madde Tepki Kuramına Dayalı Ölçek Dönüştürme Yöntemleri 

Uygun olan ölçekleme yöntemi seçildikten sonra, madde ve yetenek kestirimleri 

farklı kalibrasyon yolları ile elde edilir (Brennan, 2004). Farklı gruplardan elde 

edilen verileri ortak bir ölçeğe yerleĢtirmek için çeĢitli kalibrasyon yöntemleri 

kullanılmaktadır. Dikey ölçeklemede ortak madde deseni kullanıldığında ortak olan 

maddeler bir sınıf seviyesinden diğer sınıf seviyesine test seviyelerinin ortak bir 

ölçekte bağlanmasını sağlar. Ortak madde test deseninde, MTK parametreleri her 

test düzeyi için kullanılan program ayrı ayrı çalıĢtırılarak kestirilmekte ya da 

program bir defa çalıĢtırılarak parametreler aynı anda kestirilmektedir (Kolen & 

Brenan, 2004). Bu kalibrasyon yöntemleri eĢ zamanlı (concurrent) kalibrasyon ve 

ayrı (separate) kalibrasyon yöntemleri olarak adlandırılmaktadır (Meng, 2007). 

1.5.3.3.1 Eş Zamanlı (Ortak) Kalibrasyon  

EĢ zamanlı kalibrasyonda bütün sınıf düzeylerindeki verinin aynı anda kalibre 

edilmesiyle dikey ölçek oluĢturulmaktadır. Ortak maddelerin ardıĢık sınıf 

düzeylerinde aynı madde parametrelerine sahip olduğu varsayılarak formların 

madde parametreleri birlikte kestirilir (Meng, 2007). Ortak kalibrasyon ile her bir 

seviyeye ait madde parametreleri ve yetenek kestirimleri dönüĢümü tek bir ölçekte 

elde edilmektedir. Böylece tekrar yetenek kestirimleri için ölçek dönüĢümü 
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yapılmasına gerek kalmaz. Tek bir dosyada birleĢtirilen ardıĢık sınıf seviyelerine 

ait veriler tek bir analizle ölçeklenmiĢ olur. Bunun için öncelikle herhangi bir sınıf 

referans sınıf olarak belirlenmekte ve ardıĢık sınıf seviyelerine ait ölçeklenmiĢ 

yetenek kestirimleri ortalaması 0 ve standart sapması 1 olan bir ölçeğe 

dönüĢtürülmektedir (Çetin, 2009). Hedef testteki ortak maddeler için madde 

parametreleri referans testin değerlerine ayarlanıp tekrar tahmin edilmektedir. 

Ortak maddeler için madde parametreleri bilinmekte ve MTK kalibrasyonları hedef 

testte ortak olmayan maddeleri referans test ölçeğine yerleĢtirmektedir (Meng, 

2007).   

1.5.3.3.2 Ayrı Kalibrasyon 

Ayrı kalibrasyon kullanıldığında MTK parametreleri her sınıf düzeyi için ayrı ayrı 

hesaplanmaktadır. Ġki farklı test formu için ayrı ayrı kestirilen madde ve yetenek 

parametreleri farklı ölçekte oldukları için karĢılaĢtırılmaları uygun olmamaktadır. 

KarĢılaĢtırmanın yapılabilmesi amacıyla, bir sınıf düzeyi referans sınıf düzeyi 

olarak seçilmekte ve bir sınıf düzeyi için θ ölçeği baĢlangıç ölçeği olarak 

belirlenmektedir. Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni ile ortak maddeler 

kullanılarak, madde ve yetenek parametreleri kestirimler bir dizi doğrusal dönüĢüm 

kullanarak baĢlangıç ölçeğine yerleĢtirmek için kullanılmaktadır (Kolen & Brennan, 

2004). Ortak maddelerin ayırıcılık gücü indeksi ve madde güçlük indeksi 

kullanılarak elde edilen A ve B sabitleri kullanılarak bir formdaki θ yetenek düzeyini 

diğer formdaki θ yetenek düzeyine dönüĢtürülmekte ve iki form arasında dönüĢüm 

sağlanmaktadır. Dikey ölçeklemede ardıĢık sınıf seviyeleri için zincirleme olarak 

tekrar edilerek ölçek dönüĢümü sağlanmaktadır. Test I’daki i kiĢisi için θ değerinin 

test J’deki karĢılığı: 

θJi = i kiĢisinin J testine ait yetenek düzeyi 

θıi = i kiĢisinin I testine ait yetenek düzeyi 

A= EĢitleme denkleminin eğim katsayısı 

B= EĢitleme denkleminin sabiti 

olmak üzere, 

                                    (EĢitlik 1.6) 

Ģeklinde ifade edilebilir. 
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Ġki test formuna ait madde parametreleri de birbirine dönüĢtürülür. I ve J 

testlerindeki j maddesine ait madde parametrelerinin dönüĢümleri;  

aJj, bJj ve cJj = j maddesi için J testinden elde edilen madde parametreleri 

aIj, bIj ve cIj  = j maddesi için I testinden elde edilen madde parametreleri 

A = EĢitleme denkleminin eğim katsayısı 

B = EĢitleme denkleminin sabiti 

olmak üzere; 

 

 

                                       (EĢitlik 1.7) 

Ģeklinde ifade edilebilir. Yukarıdaki eĢitliklerde de görüldüğü gibi Ģans parametresi 

(c) ölçek dönüĢümünden bağımsızdır (Kolen & Brennan, 2004). 

Ayrı kalibrasyonda sonuçlarını ortak bir ölçeğe yerleĢtirmek için birçok bağlama 

prosedürü geliĢtirilmiĢtir. Bu prosedürlerde doğrusal ve doğrusal olmayan 

dönüĢüm yöntemleri izlenmektedir fakat doğrusal olmayan dönüĢüm yöntemleri 

seviyeler arasındaki ortalama farklarını değiĢtireceği için kullanılmamaktadır.  

Ġki kategorili MTK modelleri ile dikey ölçekleme yapılırken denk olmayan gruplar 

için ortak madde deseni kullanıldığında ayrı kalibrasyonda kullanılan dört temel 

doğrusal dönüĢüm yöntemi; Moment yöntemleri, Karakteristik eğri yöntemleri, 

minimum ki kare yöntemi ve en küçük kareler yöntemidir (Kim, 2007). Alanyazında 

ayrı kalibrasyon için yaygın olarak kullanılan yöntemler moment yöntemleri ve 

karakteristik eğri yöntemleridir. 

1.5.3.3.2.1 Moment Yöntemleri 

Ortalama-ortalama (mean/mean-MM) (Loyd & Hover, 1980) ve ortalama-standart 

sapma (mean/sigma-MS) (Macro, 1977) yöntemleri moment yöntemleri olarak 

adlandırılır ve her iki yöntem de ölçekleme sabitlerini hesaplamada kullanılır 

(Meng, 2007). Moment yöntemlerinde ortak maddelerin a ve b madde 
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parametrelerinin ortalaması ve standart sapması kullanılır. Bu bağlama yöntemleri 

Rasch modelde daha yaygın olarak kullanılmaktadırlar.  

Ortalama-ortalama yönteminde ölçekleme sabitleri, ortak maddelerden elde edilen 

madde ayırıcılık parametrelerinin ortalaması kullanılarak kestirilir. Ortalama-

ortalama yöntemi ile katsayılar: 

 = I testindeki ortak maddelerden elde edilen a parametrelerinin ortalaması 

 = J testindeki ortak maddelerden elde edilen a parametrelerinin ortalaması 

olmak üzere; 

                                                      (EĢitlik 1.8) 

Ģeklinde hesaplanır. 

Ortalama-standart sapma yönteminde ölçekleme sabitleri, ortak maddelerden elde 

edilen madde güçlük parametrelerinin ortalaması ve standart sapması kullanılarak 

kestirilir. Ortalama-ortalama yöntemi ile katsayılar: 

 = I testindeki ortak maddelerden elde edilen b parametrelerinin standart 

sapması 

 = J testindeki ortak maddelerden elde edilen b parametrelerinin standart 

sapması 

 = I testindeki ortak maddelerden elde edilen a parametrelerinin ortalaması 

 = J testindeki ortak maddelerden elde edilen a parametrelerinin ortalaması 

olmak üzere; 

      ve     

                         (EĢitlik 1.9)

 

Ģeklinde hesaplanır. 
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Bu iki moment yöntemi kestirim için farklı madde parametrelerini kullanmakta ve 

bu nedenle hesaplamalar ile farklı sonuçlar elde edilmektedir. Madde güçlük 

parametresi kestirimi, madde ayırıcılık parametresi kestirimine göre daha kararlı 

sonuçlar verdiği için bazı çalıĢmalarda ortalama-standart sapma yöntemi, 

ortalama-ortalama yöntemine tercih edilir (Gök, 2012).  

1.5.3.3.2.2 Karakteristik Eğri Dönüştürme Yöntemleri 

Stocking-Lord metodu (SL) (Stocking & Lord,1983) ve Haebara metodu (Haebara, 

1980) karakteristik eğri dönüĢtürme yöntemleri olarak adlandırılmaktadırlar (Meng, 

2007).  

Norman-Dvorak (2009) ortalama-ortalama ve ortalama-standart sapma 

yöntemlerinde madde parametrelerinin hepsi aynı anda hesaplamalara katılmadığı 

için hatalı sonuçlara yol açabildiğini belirtmiĢ ve Haebara (1980) bu hataya çözüm 

olarak madde parametrelerinin tümünü dikkate alan Haebara yöntemini 

geliĢtirmiĢtir. Stocking ve Lord (1983) ise sonraki yıllarda aynı soruna çözüm 

olarak Haebara’nın yöntemine benzer farklı bir yöntem olarak Stocking Lord 

yöntemini geliĢtirmiĢlerdir. Bu yöntemler ortak maddelerin karakteristik eğrileri 

arasındaki farkların karelerini kullanarak, madde ya da test karakteristik eğrileri 

arasındaki farkı azaltır. 

Haebara yönteminde; 

Pij = j. cevaplayıcının i. maddeyi doğru cevaplama olasılığı (i maddesinin j. 

cevaplayıcı için madde karakteristik fonksiyonu: 

m = ortak madde sayısı 

= j. ortak madde için J testine ait madde parametreleri 

= j. ortak madde için I testine ait madde parametreleri 

olmak üzere; 

     (EĢitlik 1.10) 
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Ģeklinde ifade edilir. Formüldeki ikinci forma ait madde parametreleri, ayrı 

kalibrasyon baĢlığında anlatılan eĢitlikler (EĢitlik 1.7) yardımı ile yeniden 

ölçeklenerek Haebara fonksiyonuna yerleĢtirildiğinde fonksiyon: 

   (EĢitlik 1.11) 

Ģeklinde yeniden ölçeklenir. Haebara fonksiyonu tüm bireyler için hesaplanır 

(Kolen & Brennan, 2004). 

Stocking Lord yönteminde, Haebara yönteminin tersine, kareler arası farkın 

toplamı kullanılır. Yine yukarıdaki ifadeler kullanılarak Stocking Lord yöntemi: 

  (EĢitlik 1.12) 

Ģeklinde ifade edilir. Formüldeki ikinci forma ait madde parametreleri, ayrı 

kalibrasyon baĢlığında anlatılan EĢitlik 1.7 yardımı ile yeniden ölçeklenerek 

Stocking-Lord fonksiyonuna yerleĢtirildiğinde fonksiyon: 

(EĢitlik 1.13) 

Ģeklinde yeniden ölçeklenir. Stocking-Lord fonksiyonu tüm bireyler için hesaplanır 

(Kolen & Brennan, 2004). 

Stocking-Lord (SL) yöntemi üç parametreli model için daha sık kullanılmaktadır. 

SL metodunda ortak maddelerden elde edilen test karakteristik eğrileri arasındaki 

farkların karesi kullanılarak verilen θ hesaplamaları yapılmaktadır (Kim, Lee, Kim& 

Kelly, 2009). 

1.5.3.4 Madde Tepki Kuramına Göre Yetenek Kestirim Yöntemleri  

Madde parametreleri uygun bir kalibrasyon yolu ile ortak bir ölçeğe 

dönüĢtürüldükten sonra yetenek düzeyi kestiriminin yapılacağı yöntemin 

belirlenmesi gerekmektedir. Madde tepki kuramına göre θ yetenek düzeyi kestirimi 

yapılırken, toplam puan ya da örüntü puanlama kullanılabilir. Daha pratik ve kolay 
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bir yöntem olan toplam puan yöntemi örüntü puanlama yöntemine göre daha çok 

kullanılır. Fakat örüntü puanlamaya göre daha çok hata payı içerir ve daha az bilgi 

verir (Tong & Kolen, 2010).  

MTK’da 1-0 Ģeklinde kodlanan iki kategorili maddelerin yetenek kestiriminde 

sıklıkla üç farklı yetenek kestirim yöntemi kullanılır. Bunlar; maksimum olabilirlik 

kestirimi (Maximum Likelihood Estimation – ML), maksimum önsel dağılım 

(Maximum A Posteriori – MAP) ve beklenen önsel dağılım (Expected A Posteriori 

– EAP) kestirim yöntemleridir. 

En yaygın kullanılan yeterlilik kestirimi olan ML, asimptotik olarak yansızdır. Buna 

rağmen, “0” ve tam puana karĢılık gelen bir ML bulunmamaktadır. Bir baĢka 

deyiĢle, birey tamamen yanlıĢ ya da tamamen doğru yanıt verdiğinde ML yöntemi 

ile kestirim yapılamamaktadır. Bayesian EAP ve MAP kestirim metotları her türlü 

yanıt deseni için kullanılabilmektedirler ve tipik olarak ML kestirimine göre daha 

küçük MSE’ye sahiplerdir. Ancak bu metotlar kendi ortalamalarına yakınsayacak 

Ģekilde yanlıdırlar (Lord, 1986). EAP ve MAP kestirim yöntemleri tipik olarak 

ortalama yeterliliğe ML yöntemine göre daha yakındır. Yeterlilik kestirimi üzerine 

geliĢtirilen Bayesian temelli yaklaĢımlar yeterlilik kestirimine yetenek dağılımını 

katarak ML’den daha farklı bir yöntem ortaya koyarlar. Bunun sonucunda, bu 

prosedürler, araĢtırma evreninin yeterlilik dağılımı üzerindeki varsayımlarıyla, 

maddelerin doğru ve yanlıĢ olarak elde edilmesi olabilirliği hakkındaki bilgileri 

birleĢtiren yeterlilik kestirimleri üretirler. Bu varsayılan yeterlilik dağılımı önsel 

dağılım olarak adlandırılır. Yanıt desenleri ile ilgili olabilirlik, sonsal dağılım olarak 

adlandırılan düzeltilmiĢ bir dağılım üretmek üzere önsel dağılım hakkındaki bilgi ile 

birleĢtirilir. Bayesian tabanlı kestirimler, EAP ve MAP, EAP’ın sonsal dağılımın 

ortalamasını alması ve MAP’ın sonsal dağılımın modunu alması noktasında 

ayrılırlar. 

Thissen ve Orlando (2001) ve Yen (1984), toplam puanlar üzerinden puanlama 

(summed scoring) ile pseudo-MLE ya da pseudo-EAP kestirimlerinin nasıl 

hesaplanacağını ortaya koymuĢlardır. Bunu anlamak için, hem üçüncü sınıf 

öğrencisinin hem de dördüncü sınıf öğrencisinin aynı test düzeyini aldığını ve aynı 

test maddelerini doğru bir Ģekilde yanıtladığını varsayalım (Kolen & Brennan, 

2004). Üçüncü sınıf öğrencisinin EAP sonucu üçüncü sınıf yeterlilik dağılımı ile, 

dördüncü sınıf öğrencisinin EAP sonucu dördüncü sınıf yeterlilik dağılımı ile 
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hesaplanır. Üçüncü sınıf öğrencileri için ortalama yeterlilik dördüncü sınıf 

öğrencileri için olandan daha düĢük olduğundan, üçüncü sınıf öğrencilerinin EAP 

kestirimi, dördüncü sınıf öğrencileri için olan kestirimden daha düĢük olacaktır. Bu 

örnek, EAP kestirimi kullanımının, dikey ölçekleme durumunda önemli kullanım 

endiĢeleri yaratabileceğini ortaya koymaktadır. EAP’tan farklı olarak, ML hem 

üçüncü hem de dördüncü sınıf öğrencileri için aynı olacaktır. 

MAP kestirimi, EAP kestirimi ile aynıdır ancak MAP kestirimi ortalama yerine 

sonsal dağılımın modunu kullanır. MAP kestirimi, tıpkı EAP gibi, tüm yanıt 

desenleri için kullanılmaktadır ve genel olarak araĢtırma evreni ortalamasına doğru 

yanlıdır, çünkü θ (theta) kestirimleri öncellerin kullanımıyla otomatik olarak bir 

aralığa sınırlandırılmıĢtır (Lord, 1986). Buna rağmen, sonsal dağılımın modu ve 

ortalaması aynı olmadıkça, MAP kestirimi, EAP kestiriminden bir Ģekilde daha 

büyük bir ortalama standart sapmaya sahiptir (Lord, 1986). 

1.5.4 Değerlendirme Ölçütleri 

Ölçekleme çalıĢmasının son aĢaması elde edilen sonuçların karĢılaĢtırma 

aĢamasıdır. GeliĢimsel ölçek puanlarının normatif özellikleri bir çok tartıĢmanın ve 

çalıĢmanın konusu olmuĢtur. Dikey ölçekleme çalıĢması sonuçlarını 

karĢılaĢtırabilmek için ölçek puanlarının özellikleri karĢılaĢtırılmaktadır. Bu 

özellikler bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme (grade-to-grade 

growth), sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitlilik (grade-to-grade variability) ve düzey 

dağılımları arasındaki ayrımı (separation of grade distributions)’dır.  

Bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyümeyi belirlemek için ard arda 

olan sınıf düzeylerinin ortalamaları arası farklar kullanılmaktadır. Alternatif olarak 

medyanlar ya da seçilen yüzdelik puanlar kullanılabilmektedir (Kolen & Brennan, 

2004). Ölçekleri karĢılaĢtırmak için ardıĢık sınıf düzeylerinin ortalamalarının 

testlerin içeriğine, analizde kullanılan kalibrasyon yöntemi ya da yetenek kestirimi 

yöntemlerine bakılmaksızın artması beklenmektedir (Kim, 2007). 

Sınıf düzeyleri arasındaki farklılığı belirlemek için ardıĢık sınıflarda sınıfların 

standart sapmaları kullanılır. Her sınıf düzeyinin kendi içerisindeki değiĢkenliğine 

bakılmaktadır. Alternatif olarak diğer değiĢkenlik ölçüleri kullanılabilir (Kolen & 

Brennan, 2004).  
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Düzey dağılımlarının ayrımını Holland (2002) dağılımlar arasındaki boĢluklar 

olarak tanımlarken, Hoover (1984a, 1984b) ve Petersen vd. (1989)  dağılımların 

örtüĢme derecesi olarak tanımlamıĢtır. Düzey dağılımları arasındaki ayrımı 

yorumlamak için kullanılan istatistiksel yöntemlerden biri Yen (1986) tarafından 

tavsiye edilen etki büyüklüğü indeksidir. Etki büyüklüğü indeksi, 

 = Üst sınıfın ortalaması 

 = Alt sınıfın ortalaması 

= Üst sınıfın varyansı 

= Alt sınıfın varyansı 

olmak üzere; 

Etki büyüklüğü = 

                        (EĢitlik 1.14)

 

Ģeklinde hesaplanır (Kolen & Brennan, 2004). Etki büyüklüğü standardize edilmiĢ 

ortalamalar farkıdır ve sınıf varyanslarının ortalamasının karekökü kullanılarak 

hesaplanır. Etki büyüklüğünün küçük olması ard arda gelen sınıf düzeylerinin 

yetenek düzeyleri arasındaki farkın az olduğunun göstergesi olarak 

kullanılmaktadır. Etki büyüklüğü 0-0.20 arasında değer alıyorsa zayıf etki, 0.21-

0.50 arasındaki değerler için küçük etki, 0.51-1 orta etki ve 1’den büyük değerler 

için ise güçlü etki olarak tanımlanmaktadır (Cohen, Manion & Morrison, 2007). 
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2. İLGİLİ ARAŞTIRMALAR 

 

Wang (2013) araĢtırmasında dikey ve yatay ölçekleme yaklaĢımlarını kullanarak 

yapılan yetenek kestirimlerinin sonuçlarını karĢılaĢtırmıĢtır. Bu karĢılaĢtırma, form 

içi sınıflar arası, sınıf içi formlar arası, sınıflar arası ve formlar arası ölçek kararlılığı 

izlenerek yapılmıĢ ve böylece sınıf içi değiĢkenlik desenlerinin ve katılımcı örnek 

niteliklerinin hangi koĢulları altında, ölçekleme yaklaĢımlarından birinin diğerine 

üstünlük kurduğu araĢtırılmıĢtır. Bu çalıĢmayla elde edilen bulgular ıĢığında 

uygulayıcılara dikey bir ölçek oluĢturulduktan sonra, bu ölçeğin nasıl 

sürdürüleceğine dair önemli deneysel bir rehberlik sağladığı ifade edilmiĢtir. Eğer 

ölçeğin amacı, sınıflar arası ayırımı, sınıf içi değiĢkenliği ve geliĢimi yakalamak ise, 

dikey ölçekleme yaklaĢımı bu hedeflere ulaĢmakta marjinal en iyi yaklaĢım olarak 

görülmektedir.  

Altun (2013) araĢtırmasında gerçek veri seti kullanarak ortak madde deseni ile ayrı 

ve eĢ zamanlı kalibrasyon yöntemleri ve Beklenen Önsel Bilgi (EAP), Maksimum 

Önsel Bilgi (MAP) ve Maksimum Olabilirlik (ML) yetenek kestirim yöntemleri 

kombinasyonu ile elde edilen dikey ölçekleme sonuçlarını karĢılaĢtırmıĢtır. 

Değerlendirme kriterleri olarak, ortalamalar, ortalamalar arası farklar, etki 

büyüklüğü ve yatay uzaklıklar hesaplanmıĢ ve yapılan seçimlerin dikey 

ölçeklemeyi nasıl etkilediği belirlenmeye çalıĢılmıĢtır. AraĢtırma bulgularına göre 

kalibrasyon yöntemlerinin benzer sonuçlar verdiği ancak etki büyüklüğü ve yatay 

uzaklık değerlerinin ayrı kalibrasyonda daha düĢük olduğu ifade edilmiĢtir. 

Yetenek kestirim yöntemleri kıyaslandığında ortalamalar açısından MAP’ın 

çoğunlukla daha düĢük değerler ürettiğini, etki büyüklüğü ve yatay uzaklıklar 

incelendiğinde kalibrasyon yöntemlerinin benzer örüntüler sergilemediği ve 

örüntünün farklılaĢtığını ifade etmiĢtir. 

Wysel ve Reckase (2011)’in çalıĢmasında, dikey ölçeklemede farklı kalibrasyon 

yöntemlerinin karĢılaĢtırılması amacı ile gerçek ver  set  ve s mülasyon ver  set  

kullanılmıĢtır. Elde ed len bulgulara göre, sab t kal brasyon ve ayrı kal brasyonun 

(SL metodu  le) en  y  sonucu verd ğ   fade ed lm Ģt r. EĢ zamanlı kal brasyonda 

kullanılan veri sayısı ayrı kalibrasyona göre daha fazla olduğu  ç n genell kle daha 

 y  sonuç verd ğ  bel rt lm Ģt r. Ancak eĢ zamanlı kal brasyon yöntem nde test 
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formları arasında ölçülen yapının eĢit olmaması veya tek boyutluluk varsayımının 

ihlali nedeniyle hatalı sonuçlar elde edilebildiği, bu kalibrasyon yönteminde yanlılık 

görülebildiği vurgulanmıĢtır.  

Lee ve Ban (2010) tarafından yapılan çalıĢmada gerçek veri seti parametrelerine 

benzer parametrelerle simule edilen yapay veri seti kullanılmıĢtır. Test karakteristik 

eğrisi yöntemleri ve beklenen gözlenen puan dağılımı ile bağlama yöntemlerinin 

karĢılaĢtırılması amaçlanmıĢtır. Elde edilen bulgulara göre, ayrı kalibrasyonda 

Heabera ile SL yöntemi kıyaslandığında, Heabera’nın daha düĢük bağlama hatası 

ürettiği ifade edilmiĢtir.  

Kim, Lee, Kim ve Kelley (2009) tarafından yapılan çalıĢmada simülasyon ile 

türetilmiĢ yapay veri seti kullanılmıĢtır. ÇalıĢmada farklı koĢullar altında 

(kalibrasyon yöntemleri, bağlama yöntemleri, yetenek kestirimleri, ortak madde 

sayısı, her sınıf düzeyi için örneklem büyüklüğü ve farklı sınıfların temel sınıf 

olarak alınmasıyla) oluĢturulan dikey ölçekler karĢılaĢtırılmıĢtır. Elde edilen 

bulgulara göre, kullanılan iki kalibrasyon yönteminde sonuçların benzer olduğu 

ifade edilmiĢtir. Yetenek kestirimleri için genel olarak test karakteristik eğrisi ve 

ortalama kriteri her iki kalibrasyon metodunda benzer sonuçlar vermektedir. 

Örneklem büyüklüğü ve ortak madde sayısı arttığı zaman hatanın azaldığı 

bulunmuĢ ve örneklem büyüklüğünün 250’den daha fazla ve ortak madde 

sayısının tüm testteki madde sayısının % 25’ten daha fazla alarak dikey ölçekleme 

yapılması önerilmiĢtir. Standart sapma kriteri ise EAP da en düĢük sonucu verdiği 

için EAP kullanımı önerilmiĢtir. Bunun dıĢında Rasch modelle dikey ölçekleme 

yapılırken herhangi bir yetenek kestirim yönteminin kullanılabileceği ifade 

edilmiĢtir.   

Kang ve Petersen (2009) tarafından yapılan çalıĢmada gerçek veri seti 

parametrelerine benzer parametrelerle simule edilen yapay veri seti kullanılmıĢtır. 

Farklı kalibrasyon yöntemleri, örneklem büyüklüğü, ortak madde sayısı ve yetenek 

dağılımı koĢulları altında oluĢturulan dikey ölçekler karĢılaĢtırılmıĢtır. Elde edilen 

bulgular doğrultusunda, örneklem sayısı arttıkça standart hatanın azaldığı, ortak 

madde sayısının toplam madde sayısının %20’si kadarının yeterli olduğu ifade 

edilmiĢtir. Kalibrasyon yöntemleri hakkında elde edilen sonuçlar doğrultusunda, 

karĢılaĢtırılan ayrı, eĢ zamanlı ve sabit kalibrasyon yöntemlerinin doğru ve yansız 

sonuçlar ürettiği ifade edilmiĢtir.  
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Çetin (2009) araĢtırmasında gerçek veri seti kullanarak Klasik Test Teorisi 

(Thurstone) ve Madde Yanıt Kuramı (EAP) yöntemlerini kullanarak sonuçlarını 

karĢılaĢtırmıĢtır. 6ncı, 7nci ve 8inci sınıf düzeylerine Matematik ve Türkçe testi 

uygulanmıĢ ve örneklem büyüklüğünün analiz sonuçlarına etkisi araĢtırılmıĢtır. 

Elde edilen bulguların karĢılaĢtırılabilmesi için değerlendirme ölçütü olarak 

ortalama, standart sapma ve etki büyüklüğü değerleri kullanılmıĢtır. AraĢtırma 

sonunda, KTT’ye dayalı Thurstone ölçeklemede Matematik ve Türkçe testlerinde 

sınıf seviyesi ile birlikte standart sapmaların artıĢ gösterdiği ifade edilmiĢtir. 

MTK’ya dayalı EAP yetenek kestirimi ile yürütülen ölçekleme sonunda, matematik 

dersinde, sınıf seviyesi ile ortalamalar tutarlı bir artma ya da azalma göstermez 

iken, standart sapmalar sınıf seviyelerine bağlı olarak artıĢ göstermiĢ fakat Türkçe 

testine ait, MTK ölçeklemesinde gerek ortalama gerekse standart sapmalarda 

düzenli bir örüntü meydana gelmemiĢtir. Örneklem sayısı arttıkça standart hatanın 

azaldığı ve 1000 kiĢilik örneklemin, hatayı minimize ettiği ifade edilmiĢtir. 

AraĢtırmacı elde edilen bulgular sonucunda, hem KTK hem de MTK 

uygulamalarında, ortalamaların seyrinden farklı olarak standart sapmaların 

arttığını ifade belirtmiĢtir. 

Tong ve Kolen (2008) iki yılı aĢkın bir süre uygulanan ve dikey ölçekleme 

yapılabilmesi için bağlama maddeleri içeren büyük ölçekli bir uygulamadan elde 

edilen verileri analiz etmiĢlerdir. Çoktan seçmeli maddelere Rasch Model ve 

yapılandırılmıĢ maddelere ise Kısmi Kredi Modeli uygulanmıĢtır. Bu iki yöntemin 

sonuç ölçeği üzerindeki etkisini ve geliĢimin yorumlanmasını gözlemeyi 

amaçlamıĢlardır. Elde edilen bulgular doğrultusunda, sınıf düzeyi arttıkça 

ortalamaların arttığı, standart sapmaların sınıf seviyesi ile birlikte artıp azaldığı, 

etki büyüklüğünün ise sınıf düzeyi arttıkça azalma eğilimi gösterdiği ifade 

edilmiĢtir. Bu bulgular, büyüme oranının baĢarılı ve baĢarısız öğrenciler arasında 

sınıf seviyesi arttıkça benzer olduğu Ģeklinde ifade edilmiĢtir. Tong ve Kolen 

(2009) dikey ölçeklerin yürütülmesi üzerine daha derin bir çalıĢma gerçekleĢtirmiĢ, 

2008 yılında yürüttükleri bir önceki çalıĢmalarıyla aynı verileri kullanarak, 3PLM ve 

genel kısmi kredi modeliyle iki konu alanı (Matematik ve Ġngilizce) incelenmiĢtir. Ġki 

yıl üst üste 2005 ve 2006 yılında testler uygulanmıĢ, hem iki yılda aynı seviyeye 

uygulanan testlere yatay eĢitleme, hem de aynı yıl farklı seviyelere uygulanan 

testlerle dikey ölçekleme çalıĢması yürütülmüĢtür. 
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Ito, Sykes ve Yao (2008) gerçek veri seti kullanarak yürüttüğü çalıĢmalarında ayrı 

ve eĢ zamanlı kalibrasyon yöntemlerini karĢılaĢtırmıĢtır. Anasınıfından 9. sınıf 

düzeyine kadar olan öğrencilere Matematik ve Okuma testleri uygulanmıĢ ve MTK 

ile madde parametreleri elde edilmiĢtir. Ayrı kalibrasyonda SL yöntemi ile test 

puanları bağlanmıĢ, yetenek kestirim yöntemi olarak da ML yöntemi kullanılmıĢtır. 

Elde edilen bulgulara göre, ayrı ve eĢ zamanlı kalibrasyon benzer sonuçlar 

üretmiĢlerdir. Her iki öğrenme alanında da ölçek ortalamaları benzer olduğu ifade 

edilmiĢtir.    

Briggs, Weeks ve Wiley’in (2008) gerçek veri seti ile yürüttüğü çalıĢmasında farklı 

modeller kurarak dikey ölçekleme yapmıĢ ve büyüme örüntüsünün belirlenebilmesi 

için dikey ölçekleme çalıĢması yürütmüĢtür. Çoktan seçmeli testler için 1PLM ve 

3PLM, yapılandırılmıĢ maddeler için ise genelleĢtirilmiĢ kısmi puan modeli 

kullanılmıĢ; yetenek kestirim yöntemi olarak EAP ve ML; değerlendirme ölçütü 

olarak ise ortalamalar ve standart sapma değerleri kullanılmıĢtır. Elde edilen 

bulgulara göre, 3PLM kullanıldığında elde edilen ortalamalar arası fark 1PLM ile 

elde edilen farklara göre daha büyüktür. Standart sapmalar arasında fark ise daha 

küçüktür. Bu nedenle ortalama ve standart sapmalara bağlı olarak elde edilen etki 

büyüklüğü değerleri incelendiğinde bu farkın biraz daha azaldığı ifade edilmiĢtir. 

EAP ve ML kestirim yöntemleri ve 1 PLM kullanıldığında korelasyon büyük ve 

negatiftir. Fakat EAP ve ML kestirim yöntemleri ile 3PLM kullanıldığında 

korelasyon daha düĢüktür. ÇalıĢma bulgularına göre araĢtırmacılar yöntemlerin 

birbiriyle etkileĢiminin sonuçları etkilediğini ifade etmiĢlerdir. 

Kim (2007) çalıĢmasında farklı içerik alanlarında ve kalibrasyon ile yetenek 

kestirim yöntemlerinin farklı kombinasyonlarını temel alan farklı dikey ölçekler 

geliĢtirmek ve böylece, dikey ölçeklerin özellikleri üzerinde yapılacak farklı 

seçimlerin yaratacağı etkiyi araĢtırmayı amaçlamıĢtır. Bu farklı dikey ölçeklerin 

değerlendirilmesi için, bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme, sınıf 

düzeyleri arasındaki çeĢitlilik ve düzey dağılımlarının ayrımı incelenmiĢtir. 

Ġncelenen kalibrasyon metotları eĢzamanlı kalibrasyon, ayrı kalibrasyon ve ortak 

maddeler için sabit a, b, ve c madde parametreleri ile basit öncel güncellemeleridir 

(FSPU). Ġncelenen yetenek kestirim yöntemleri örüntü/desen skorları ile 

Maksimum Olabilirlik Kestirimi (ML), örüntü/desen skorları ile Beklenen Önsel 

Dağılım (EAP), toplam skorlar ile pseudo-ML, toplam skorlar ile pseudo-EAP, ve 
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Quadrature Dağılımı (QD) olarak belirlenmiĢtir. Her araĢtırma sorusu için bu 

çalıĢmadan Ģöyle sonuçlar çıkarılmıĢtır: Üç kalibrasyon yöntemi karĢılaĢtırıldığında 

okuma ve fen testleri için eĢzamanlı kalibrasyon, FSPU ve ayrı kalibrasyona göre 

daha az geliĢim, düĢük düzeylerde daha yavaĢ azalan bir geliĢim, düzeyler arası 

çeĢitlilikte daha az azalma ve yatay aralıklar açısından düĢük düzeylerde daha az 

ayrım göstermiĢtir. Kelime ve matematik testi için, bir sınıf düzeyinden diğer sınıf 

düzeyine olan büyümedeki ve düzey dağılımları ayrımındaki farklılıkları 

önemsizdir. BeĢ yetenek kestirim yöntemi karĢılaĢtırıldığında, tüm içerik alanları 

için, düzey içi standart sapmalarda pseudo-ML >= ML > QD > EAP >= pseudo-

EAP, etki boyutlarında pseudo-EAP >= EAP > QD > ML >= pseudo-ML yönelimi 

elde edilmiĢtir. Buna rağmen, düzeyler üzeri çeĢitlilikteki düĢüĢ derecesi tüm 

yeterlilik kestirim metotları için benzerdir. Dört içerik alanı karĢılaĢtırıldığında, 

kelime ve matematik testlerinde, okuma becerisi ve fen testlerine göre geliĢimin 

daha az, ancak bir Ģekilde daha istikrarlı olduğu gözlenmiĢ, düzeyler arası 

çeĢitlilikteki düĢüĢün de fazla olmadığı ortaya konmuĢtur.  

Cao, Li ve Hendrickson (2007) tarafından yürütülen bu çalıĢmada, ölçek yürütme 

için üç yöntem üzerinde 3-6 sınıfları arası simülasyon ile türetilmiĢ veri kullanılarak 

araĢtırma yapılmıĢtır. Bu üç yöntem (1) ayrı kalibrasyon + ayrı yatay eĢitleme, (2) 

ayrı kalibrasyon + yatay eĢitleme + dikey ölçekleme ve (3) eĢ zamanlı kalibrasyon 

+ yatay eĢitleme olarak belirlenmiĢtir. Bu üç yöntem üzerine yapılan araĢtırmaya 

ek olarak örneklem büyüklüğü de incelenmiĢtir. Ġki farklı örneklem büyüklüğünden 

ilki, toplam 4000 katılımcıya uygulanmak üzere her formun her sınıfı için 500, 

ikincisi ise toplam 8000 katılımcıya uygulanmak üzere her formun her sınıfı için 

1000 olarak seçilmiĢtir. Buna rağmen, bu çalıĢmanın sonuçları, iki farklı örneklem 

büyüklüğünün, üç farklı ölçek yürütme yönteminin performansını etkilemediğini 

göstermiĢtir. 

Harris  (2007)  araĢtırmasında, ölçek uygulamada nelerin ele alınması gerektiği 

üzerine çeĢitli soruların cevabını araĢtırmıĢtır. Yeni 3. sınıf formları, orijinal 3. sınıf 

formlarına eĢitlendiği durumlar ile K. sınıftan 8inci sınıfa kadar tüm aralıktaki 

formları ölçeğin kurulduğu orijinal form kümesine bağlandığı durumları 

araĢtırmıĢtır.  

Meng, Kolen ve Lohman (2006), kalibrasyon yöntemlerini (ayrı kalibrasyon, 

eĢzamanlı kalibrasyon ve yarı eĢzamanlı kalibrasyon), içerik alanlarını (sözel, 
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sayısal, sözel olmayan/beden dili (nonverbal)), IRT modellerini (1PL ve 2PL), ve 

yeterlilik kestirim yöntemlerini (ML, EAP ve QD) farklı koĢullar altında 

karĢılaĢtırmıĢtır. Bu çalıĢma, BiliĢsel Yetenekler Testleri (CogAT) Form 6’nın 

(Lohman & Hagen, 2003) sözel, sayısal ve sözel olmayan (nonverbal) testleri 7 

seviye kullanılarak ortak madde deseni ile yürütülmüĢtür. Yarı eĢzamanlı 

kalibrasyonda, dört seviye eĢzamanlı olarak kalibre edilmiĢtir: A, B, C ve D 

seviyeleri D ölçeği üzerinde eĢ zamanlı olarak kalibre edilmiĢ ve aynı Ģekilde D, E, 

F ve G seviyeleri de D ölçeği üzerinde eĢ zamanlı olarak kalibre edilmiĢtir. 

ÇalıĢmada, ortak maddelerden elde edilen bilgiler kullanılarak yarı eĢzamanlı 

kalibrasyon metodunun çok boyutluluk problemlerine çözüm olarak sunulabileceği 

ifade edilmiĢtir. Bunun yanı sıra çalıĢmada, üç farklı içerik alanı kullanılmasına 

rağmen, CogAT setindeki gibi yetenek testlerinin, düzeyler ve test seviyeleri 

üzerinde baĢarı testlerine göre daha tek boyutlu olarak ele alındığını ifade 

etmiĢlerdir. Sınıflar arası değiĢkenlik ile ilgili olarak, sonuçlar göstermiĢtir ki, 

genelde eĢ zamanlı ve yarı eĢ zamanlı kalibrasyon azalan bir desen üretirken, ayrı 

kalibrasyon tutarlı bir değiĢkenlik üretmiĢtir. Ortalama farklarına ve etki büyüklüğü 

değerleri incelendiğinde, yarı eĢzamanlı kalibrasyonun eĢzamanlı ve ayrı 

kalibrasyon sonuçlarının bir birleĢimi olduğu gözlenmiĢtir. ÇalıĢmanın sonuçlarına 

göre, ML’nin en büyük seviyeler arası standart sapmayı ürettiğini göstermiĢ, QD ve 

EAP’ın da sırasıyla ML’yi takip ettiğini ortaya koymuĢtur. Etki büyüklüğü 

değerlerine bakıldığında, EAP en büyük kestirimleri üretmiĢ, QD ve ML de 

sırasıyla EAP’ı takip etmiĢtir. Farklı yetenek kestirim yöntemleri kullanmanın, 

ortalama farklılıkları ve yatay uzaklıklar üzerindeki etkisi önemsizdir. Ortaya konan 

bu sonuçlar genel olarak Tong’un (2005) elde ettiği sonuçlarla tutarlıdır. 

Tong (2005), QD, MLE, EAP, MAP ve pseudo-EAP yetenek kestirim yöntemlerini 

ve ortak madde deseni ve ölçekleme test deseni kullanılarak farklı koĢullar 

oluĢturmuĢ; bu koĢullar altında dikey ölçekleme sonuçlarını karĢılaĢtırmıĢtır. Tong 

ITBS’i matematik, dil, okuma ve kelime testlerini kullanarak araĢtırmasını 

yürütmüĢtür. Bu çalıĢmada ayrıca üç farklı yeterlilik dağılımı (artan, azalan ve 

düzey artarken sabit kalan standart sapma) ile veri kümeleri simule edilmiĢtir. 

Gerçek ve simüle edilen veri kümelerinden elde edilen sonuçlar, düzey arttıkça 

tüm ortalamaların arttığını ve öğrencilerin tüm dört alanda da geliĢim gösterdiğini 

ortaya koymuĢtur. Gerçek veriler kullanılarak yapılan analiz sonuçları sınıf 
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düzeyleri arası çeĢitlilik ölçütü açısından değerlendirildiğinde, ML en büyük düzey 

içi standart sapmayı üretmiĢ, ML yöntemini QD, EAP, pseudo-EAP ve MAP 

izlemiĢtir. Tüm alanlarda, en büyük etki büyüklüğü MAP kestirimi ile elde edilmiĢtir. 

Pseudo-EAP, EAP, QD ve ML de sırasıyla MAP’ı izlemiĢtir. Simülasyon verileri ile 

elde edilen analiz sonuçlarında, düzeyler arası çeĢitliliği kestirmede ML > QD > 

EAP > pseudo-EAP > MAP ve etki büyüklüğü kestirmede ML < QD < EAP < 

pseudo-EAP < MAP eğilimleri ortaya konulmuĢtur. Tong (2005)’un çalıĢma 

bulgularında en küçük standart sapma arzulandığında EAP’ın seçilecek en iyi 

yöntem olduğu ifade edilmiĢtir.  

Kolen ve Brennan (2004) yaptıkları çalıĢmalarında ise kalibrasyon yöntemlerini 

karĢılaĢtırmıĢ ve test karakteristik eğrisi yöntemlerini kullanan ayrı kalibrasyon ile 

kestirimin en güvenli yöntem olarak göründüğünü ve eĢzamanlı kalibrasyonun, 

ayrı kalibrasyona bir yardımcı/ek olarak kullanılabileceğini önermiĢlerdir. 

Harris, Hendrickson, Tong, Shin ve Shyu (2004) çalıĢmalarında, zamanla daha 

kararlı bir ölçeğe varacak yöntemlerin tanımlanması ve ölçeklerin uzun süreli 

kullanımların değerlendirmesini sağlayacak kriterlerin geliĢtirilmesi gerekliliğini 

önermiĢlerdir. Dikey ölçeklemedeki yöntembilimlerin ve sonuçların karĢılaĢtırılması 

üzerine yapılan bir çalıĢmalarında dikey ölçeklerin yıllar üzerinde yürütülmesi 

konusunda daha yeni araĢtırmaların yapılmasının gerekliliğine değinmiĢlerdir.  

Hoskens, Lewis ve Patz (2003) yıllar arası temel bir dikey ölçek kullanarak, 4. sınıf 

düzeyinden 7nci sınıf düzeyine kadar olan düzeylerde dikey bir ölçek yürütme 

konusu üzerinde durmuĢlardır. Her düzey (1) önceden uygulanan, temel dikey 

ölçek parametrelerine sahip değerlendirme formları ve (2) henüz parametre 

kestirimleri bulunmayan uygulamanın yeni formunun komĢu düzeyleri ortak 

maddelerinden oluĢmaktadır. Yazarlar bu çalıĢmalarında çoktan seçmeli madde 

analizleri için Üç Parametreli Lojistik Model ve cevapları yapılandırılmıĢ 

maddelerin analizleri için Ġki Parametreli Kısmi Kredi Modeli yöntemlerini 

kullanmıĢlardır. Ayrı kalibrasyon ve Stocking-Lord yöntemi eĢitleme ve bağlama 

için kullanılmıĢtır. Hoskens, Lewis ve Patz (2003) yıldan yıla ya da formdan forma 

dikey ölçek eĢitleme tasarımlarının, ölçeğin karĢılaĢtırılabilirliğini üç farklı yönde 

geliĢtirmesi gerektiğini belirtmiĢlerdir. Ġlk olarak, oluĢturulan dikey ölçeğin 

yürütülme iĢleminin sınıf içi formlar arası karĢılaĢtırılabilirliği geliĢtirilmelidir. Birinci 

yol, geliĢimin ölçüsü dikey bir ölçeğe gerek duymaz ve her sınıf içi performans 



36 

karĢılaĢtırmaları iki form arasında yapılabilir. Ġkinci yol olarak, formdan forma dikey 

ölçek eĢitleme tasarımları form içi sınıflar arası karĢılaĢtırılabilirliği desteklemelidir. 

Yıl içi sınıflar arası ölçek kararlılığı, sınıflar arası ortalama notlar arasında anlamlı 

karĢılaĢtırmalar yapabilmek için hayati önem taĢır. Üçüncü yol olarak ise, formdan 

forma dikey ölçek eĢitleme, formlar ve sınıflar arası karĢılaĢtırılabilirliğe de imkân 

vermelidir. Bu karĢılaĢtırılabilirlik, her bir öğrenci geliĢimini, öğrencilerin 

notlarındaki değiĢimi bir uygulamadan diğerine izleyerek ölçmeye olanak vermesi 

gerektiğini ifade etmiĢlerdir.  

Hanson ve Beguin (2002) ayrı ve eĢzamanlı madde parametre kestirimleri üzerine 

bir simülasyon çalıĢması yürütmüĢlerdir. Elde edilen bulgular, IRT model 

varsayımlarına uyulduğunda,  eĢzamanlı kestirimin genel olarak daha az hata 

içerdiği ve böylece ayrı kalibrasyondan daha isabetli sonuçlar üretildiğini ortaya 

koymuĢtur. Buna rağmen, Hanson ve Beguin (2002) bu çalıĢmanın sonuçlarının, 

ayrı kalibrasyonun tamamen terkedilip yerine eĢzamanlı kalibrasyonun tercih 

edilmesi için yeterli olmadığını belirtmiĢlerdir. 

Beguin, Hanson ve Glas (2000) ile Beguin ve Hanson’ın (2001) çalıĢmalarına ek 

olarak, bu çalıĢmada, ayrı kalibrasyon ile kestirimin, eĢzamanlı kalibrasyon ile 

kestirime nazaran, tek boyutluluk varsayımının ihlaline karĢı daha dirençli (robust) 

olduğu belirtilmiĢtir. Ayrı kalibrasyonun bir avantajı da, ortak maddelerin uç 

değerlerini grafikler üzerinden belirlemek için, madde parametreleri kestirimlerinin 

incelenmesine olanak tanıması olduğu ifade edilmiĢtir.   

Kim ve Cohen (1998) üç yöntemi IRT altında genel bir ölçü geliĢtirmek için 

karĢılaĢtırmıĢlardır: Stocking-Lord yöntemi ile ayrı kalibrasyon, marjinal maksimum 

önsel bilgi kestirimi tabanlı eĢzamanlı kalibrasyon (MULTILOG kullanılarak) ve 

marjinal maksimum olabilirlik kestirimi tabanlı eĢzamanlı kalibrasyon (BILOG 

kullanılarak). Tüm simülasyonlar 3PLM’ye fit edilen veriye dayalı olarak 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Elde edilen bulgular, az sayıdaki ortak maddeler için, ayrı 

kalibrasyon üzerinden bağlamanın madde ayırıcılık ve güçlük parametrelerinde 

daha küçük ortalama hatalar ürettiğini, çok sayıdaki ortak maddeler için ise üç 

yöntemin de benzer sonuçlar ürettiğini ortaya koymuĢlardır.  

Skaggs ve Lissitz (1988), Rasch Modeli ile 3PLM eĢitleme yöntemlerini tek boyutlu 

üç parametreli lojistik modeli için üretilen veriler kullanılarak karĢılaĢtırmıĢlardır. 
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Madde güçlüğü, ayırıcılık gücü ve kestirme derecesi manipüle edilerek Rasch 

modelin varsayımları sistematik bir biçimde ihlal edilmiĢtir. Elde edilen bulgular, iki 

testte de aynı derecede kestirim bulunduğu zamanda Rasch modeli eĢitlemesinin 

iyi çalıĢtığını göstermektedir. Puanlamanın Ģans derecesi iki test için eĢit 

olmadığında Rasch modeli eĢitlemesi uygun görülmemiĢtir. 

Kolen (1981), iki modeli de inceleyerek Marco’nun (1977) çalıĢmasını 

geniĢletmiĢtir. Kolen yeni bir versiyonu, Iowa Tests of Educational Development’ın 

(ITED) bir önceki versiyonunu, Kelime ve Nicel DüĢünme baĢlıklı iki alt kümesi için 

eĢitlemiĢtir. Bu eĢitleme, kestirilmiĢ gerçek puan eĢitleme ve kestirilmiĢ gözlenen 

puan eĢitleme kullanılarak gerçekleĢtirilmiĢtir. Buna ek olarak, Rasch modeli ortak 

ayrımın (eğim) birbiriyle eĢitlenen iki test arasında değiĢebilmesine izin verecek 

Ģekilde düzeltilmiĢtir. Bulgular, madde içerikleri, zorluk düzeyi ve modeller 

arasında karmaĢık bir etkileĢim bulunduğunu göstermiĢtir. 

Marco, Peterson ve Stewart (1979), Rasch modeli ile 3PLM yöntemini, rassal ve 

farklı örnekleri, iç ve dıĢ ortak madde testleri ve farklı türdeki kriter puanları içeren 

çeĢitli koĢullar altında incelemiĢtir. AraĢtırmacılar, bu incelemelerde verilen bazı 

sonuçlara ulaĢmıĢlardır: bir ortak madde testi dıĢsal olduğunda ve iki test arasında 

zorluk derecesi bağlamında eĢit olduğunda, hem Rasch hem de Üç Parametreli 

Lojistik Modelin iyi performans gösterdiği bulgusuna ulaĢmıĢlardır. DıĢsal bir ortak 

madde testi kullanıldığında, Rasch modelinin, 3PLM yönteminden nispeten daha 

iyi sonuçlara sahip olduğunu ifade etmiĢlerdir.  

Alanyazındaki çalıĢmalar incelendiğinde, hangi yöntemlerin öğrencilerin 

baĢarılarındaki artıĢı en iyi ve doğru ortaya koyduğu konusunda ortak bir görüĢ 

olmadığı ve her araĢtırmacının dikey ölçek geliĢtirme süreçlerini kendisi belirlediği 

görülmektedir. Alanyazın incelendiğinde gerçek veri ile yapılan çalıĢmaların 

oldukça az olduğu ve simülasyon verileri ile yapılan çalıĢmalara ağırlık verildiği 

görüldüğü için bu çalıĢmada gerçek veri seti ve yapay veri seti kullanılarak 

sonuçların karĢılaĢtırılması amaçlanmıĢtır. Böylece bu çalıĢmanın alanyazına katkı 

sağlayacağı düĢünülmektedir. 
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3. YÖNTEM 

Bu bölümde araĢtırmanın türü, evren ve örneklem, veri toplama araçları, verilerin 

toplanması ve analizine yer verilmiĢtir. 

3.1. Araştırmanın Türü 

Bu araĢtırmanın amacı, dikey ölçekleme iĢlemi sonucunda sınıf düzeyleri arttıkça 

oluĢan baĢarı geliĢiminin örüntüsünü çıkarmak ve dikey ölçekleme sonuçlarının 

kullanılan farklı yöntemlere göre nasıl değiĢtiğini belirlemektir. AraĢtırmada var 

olan yöntem ve teknikler gerçek veri ve simülasyon veri üzerinden sınandığı ve en 

az hatalı yöntemler belirlenerek kuramsal çalıĢmalara katkı sağlaması amacı 

taĢıdığı için araĢtırma temel araĢtırma niteliğinde, değiĢkenler üzerinde herhangi 

bir manipülasyon yapılmadan var olan durumu var olduğu Ģekliyle açıklamaya 

çalıĢıldığı için ise betimsel araĢtırma türündedir. 

3.2. Çalışma Grubu 

AraĢtırmada dikey ölçekleme uygulaması için çalıĢma grubu;  6ncı, 7nci ve 8inci 

sınıf öğrencilerinden oluĢmaktadır. ÇalıĢma, Ankara ili Altındağ, Çankaya, 

GölbaĢı, Keçiören ve Mamak ilçelerinden ikiĢer okul olmak üzere 12 farklı okuldan 

toplam 1500 öğrenci ile yürütülmüĢtür. Okullar farklı sosyoekonomik düzeylerdeki 

ilçelerden seçilerek heterojen bir dağılım sağlanmaya çalıĢılmıĢtır. ÇalıĢmada 

kullanılan yapay veriler ise gerçek verilerden farklı olarak belirlenen madde ve 

yetenek parametrelerine göre türetilmiĢtir. Her bir sınıf düzeyinden 500 olmak 

üzere toplam 1500 öğrenci yanıtı simüle edilmiĢtir. 

3.3. Araştırma Deseni 

Bu araĢtırmada denk olmayan gruplarda ortak madde deseni kullanılmıĢtır. Bu 

desen uygulamada yaygın olarak kullanılan desenlerden biri olmakla birlikte, en 

esnek ve en karmaĢık desenlerden biridir (Sinharay & Holland, 2008). Pratiklik 

açısından tercih edilen bir yöntem olmakla birlikte, diğer desenlere göre de daha 

az sınırlayıcıdır (Zhu, 1998). Bu desen hem uygulamada, hem de simülasyon 

verilerinde kullanılmıĢtır. Belirlenen yetenek ve madde parametreleri 

doğrultusunda yapay veri seti türetilmiĢ ve gerçek veride kontrol edilen faktörlerin 

her biri yapay veriler için de kontrol edilmiĢtir. 
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3.4. Verilerin Analizi 

AraĢtırma iki farklı veri seti üzerinden yürütüldüğü için bu bölümde gerçek veri seti 

ve yapay veri seti betimlenmiĢ ve gerçek veri seti için MTK varsayımlarının 

sağlanıp sağlanmadığı kontrol edilmiĢtir.   

3.4.1. Gerçek Veri Seti 

Üç sınıf düzeyi için hazırlanan testlerde hem öğrencilerin düzeyine uygun 

maddeler, hem de eĢitlemenin yapılabilmesi için ortak maddelere yer verilmiĢtir. 

7nci sınıf referans sınıf seçildiği için 6ncı ve 7nci sınıfta ve 7nci ve 8inci sınıfta 

ortak maddeler yer almaktadır. 6ncı ve 7nci sınıftaki ortak maddeler 6ncı ve 7nci, 

7nci ve 8inci sınıftaki ortak maddeler ise 7nci ve 8inci sınıf düzeyleri arasındaki 

bağlantıyı sağlamaktadır. Bu yöntem ile üç sınıf düzeyindeki puanlar zincirleme 

ölçekleme iĢlemi ile birbirine bağlanmıĢtır.  

Ortak maddeler kullanılarak öğrencilerin bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine 

ne kadar geliĢim gösterdiği belirlenmektedir. Hambleton vd. (1991), ortak 

maddelerin sayısının testin tamamının %20’si kadar olmasının uygun olduğunu 

belirtirken, birçok araĢtırmada ortak madde sayısındaki artıĢın testteki ölçmenin 

standart hatasını azalttığını belirtilmektedir (Boughton, Lorie & Yao, 2005, Kim, 

Lee, Kim & Kelley, 2009). Bu nedenle bu çalıĢmada toplam madde sayısının %25’i 

kadar ortak madde kullanılmıĢtır. Ortak maddelerin sınıf düzeylerine göre dağılımı 

aĢağıda Tablo 3.1’de  verilmiĢtir. 

Tablo 3.1: Ortak Maddelerin Test Düzeylerine Göre Dağılımı 

 6ncı Sınıf 
Düzeyine 
Uygun 
Maddeler 

6-7 Ortak 
Maddeler 

7nci Sınıf 
Düzeyine 
Uygun 
Maddeler 

7-8 Ortak 
Maddeler 

8inci Sınıf 
Düzeyine 
Uygun 
Maddeler 

6ncı Sınıf  a b    

7nci Sınıf  b c d  

8inci Sınıf    d e 

Tablo 3.1’deki ortak madde deseni kullanılarak 6ncı sınıf, 7nci sınıf ve 8inci sınıf 

düzeyinin her birine 40ar maddelik testler hazırlanmıĢ ve 10’ar madde ortak 

madde olarak kullanılmıĢtır. 

3.4.1.1. Veri Toplama Aracının Hazırlanması ve Verilerin Toplanması 

AraĢtırmada 6, 7, ve 8inci sınıflara 40’ar maddelik birer baĢarı testi uygulanmıĢtır. 

Testin maddeleri 2008-2012 yılları arasında uygulanan SBS (Seviye Belirleme 
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Sınavı), OKS (Ortaöğretim Kurumları Seçme ve YerleĢtirme Sınavı) ve PYBS 

(Parasız Yatılılık ve Bursluluk Sınavı) testlerinden seçilerek oluĢturulmuĢtur. 

Maddelerin ayırt edicilik düzeyleri ve madde güçlükleri kontrol edilmiĢ, ayırt edicilik 

düzeyi yüksek ve orta güçlükte olan maddeler seçilmiĢtir. Fen programı sarmal bir 

yaklaĢım ile hazırlandığı için öğrenme alanları 6ncı sınıftan 8inci sınıfa doğru 

sarmallık ilkesine dayanarak verilmektedir. Uygulanacak test formları denk 

olmayan gruplarda ortak madde deseni kullanılarak analiz edileceği için testlerin 

%25’i ortak maddelerdir. 6ncı sınıfta 30 madde, 7nci sınıfta 20 madde ve 8inci 

sınıfta 30 madde sınıf seviyesine uygun olarak hazırlanan sadece bu sınıf 

düzeyindeki öğrencilerin cevapladığı maddelerdir. 6ncı ve 7nci sınıfa ortak olarak 

hazırlanan 10 madde, 7nci ve 8inci sınıfa ortak olarak hazırlanan 10 madde 

bulunmaktadır. 6ncı sınıf testinde 6ncı sınıf öğrencilerinin düzeyine uygun olarak 

SBS-OKS-PYBS maddelerinden oluĢan 30 madde ve 10 tane de 7nci sınıf 

testinde de yer alan ortak madde yer almaktadır. 6ncı sınıf baĢarı testi Ek-1’de 

verilmiĢtir. 7nci sınıf testinde 7nci sınıf öğrencilerinin düzeyine uygun olarak SBS-

OKS-PYBS maddelerinden oluĢan 20 madde ve 10 tane 6ncı sınıf ile ortak madde 

10 tane de 8inci sınıf ile ortak madde yer almaktadır. 7nci sınıf baĢarı testi Ek-2’de 

verilmiĢtir. 8inci sınıf testinde 8inci sınıf öğrencilerinin düzeyine uygun olarak SBS-

OKS-PYBS maddelerinden oluĢan 30 madde ve 10 tane de 7nci sınıf testinde de 

yer alan ortak madde yer almaktadır. 8inci sınıf baĢarı testi Ek-3’te verilmiĢtir. 

3.4.1.2. Gerçek Veriler İçin Madde Tepki Kuramı Varsayımlarının Test 

Edilmesi 

MTK’ya göre eĢitleme yaparken dikey ölçeklemenin bazı varsayımlarının test 

edilmesi gerekmektedir. 

3.4.1.2.1 Tek Boyutluluk 

EĢitlemede tek boyutlu MTK kullanıldığında, eĢitlenecek testlerin tek boyutlu 

olması varsayımının mutlaka test edilmesi gerekmektedir (Hambleton & 

Swaminathan, 1985). 

MTK bireylerin ölçmeye konu olan özelliklerinin hazırlanan test ile ölçülebildiğini 

varsaymaktadır. Bireylerin k tane örtük özelliği, k boyutlu bir örtük özellik uzayı ile 

tanımlanır. Her bir özelliği ölçen k maddelik bir test ile bireylerin k boyuttaki özelliği 
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ölçülebilir. Bir testteki tüm maddeler aynı özelliği ölçüyorsa bireyin testten aldığı 

puan, onun bu boyuttaki yerini gösterir. MTK’nın bütün modelleri testle ölçülen 

yeteneğin tek boyutlu olduğunu varsaymaktadır (Hambleton & Swaminathan,1985)  

MTK’nın tek boyutluluk varsayımını test etmek amacıyla, öğrencilere uygulanan 

fen baĢarı testlerinin her üç sınıf düzeyine DFA uygulanmıĢtır. Belirlenen model 

0.05 anlamlılık düzeyinde test edilmiĢtir. Model veri uyumunu değerlendirmek 

amacıyla pek çok uyum iyiliği indeksleri kullanılmaktadır. Bunlar içinde görece en 

sık kullanılanlardan, Ki-kare Uyum Testi (2 / sd), YaklaĢık Hataların Ortalama 

Karekökü (RMSEA), Ġyilik Uyum Ġndeksi (GFI), DüzeltilmiĢ Ġyilik Uyum Ġndeksi 

(AGFI), KarĢılaĢtırmalı Uyum Ġndeksi (CFI), NormlaĢtırılmıĢ Uyum Ġndeksi (NFI) 

kontrol edilmiĢ ve bu değerler Tablo 3.2’de gösterilmiĢtir. 

Tablo 3.2: Fen Bilgisi Başarı Testi Doğrulayıcı Faktör Analizi Sonucu Elde Edilen 

Uyum İyiliği İndeksleri 

Uyum Ölçüsü Mükemmel Uyum 

Değerleri  

Kabul Edilebilir Uyum 

Değerleri 

Model Değerleri  

6ncı 

sınıf 

7nci 

sınıf 

8inci 

sınıf  


2
 / sd 0 < 

2
 / sd ≤ 2  2 < 

2
 / sd ≤5 1.76 2.35 1.98 

RMSEA 0 < RMSEA < 0.05 0.05 ≤ RMSEA ≤ 0.10 0.05 0.08 0.05 

GFI 0.95 ≤ GFI ≤ 1 0.90 ≤ GFI ≤ 0.95 0.93 0.93 0.94 

AGFI 0.90 ≤ AGFI ≤ 1 0.85 ≤ AGFI ≤ 0.90 0.92 0.90 0.95 

CFI 0.97 ≤ CFI ≤ 1 0.95 ≤ CFI ≤ 0.97 0.97 0.97 0.98 

NFI 0.95 ≤ NFI ≤ 1 0.90 ≤ NFI ≤ 0.95 0.97 0.94 0.95 

(Kaynak: Schermelleh-Engel, Moosbrugger & Müller, 2003) 

Tablo 3.2’deki model için elde edilen uyum indeksleri değerleri incelendiğinde ki-

kare uyum testi değerinin 6ncı sınıf düzeyinde 1.76, 7nci sınıf düzeyinde 2.35, 

8inci sınıf düzeyinde 1.98 olduğu görülmektedir. Ki-kare uyum iyiliği indeksleri 

sıfıra yaklaĢtıkça model mükemmelliğe yaklaĢmaktadır. 6ncı ve 8inci sınıfa ait ki 

kare değerleri modelin mükemmel uyuma sahip olduğunu, 7nci sınıfın ise kabul 

edilebilir uyuma sahip olduğu görülmektedir. RMSEA değerinin 0 ile 0.05 arasında 

olması modelin mükemmel uyuma, 0.05 ile 0.10 arasında olması modelin kabul 

edilebilir uyuma sahip olduğunu göstermektedir. RMSEA değeri 6ncı ve 8inci 

sınıfta 0.05, 7nci sınıfta ise 0.08 olarak bulunmuĢtur. Bu değerler modelin kabul 

edilebilir uyuma sahip olduğunu ifade etmektedir. Diğer uyum indekslerinin (GFI, 

AGFI, CFI, NFI) 1’e yaklaĢması daha iyi bir uyumun göstergesidir.  Bu indeksler de 
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tek tek incelendiğinde, her üç sınıf düzeyi için modelin uyumunun yüksek olduğu 

görülmektedir. Bütün indekslerin sonucunda verinin tek boyutluluk sayıltısını 

karĢıladığı ve fen baĢarı testinin tüm sınıflarda tek bir örtük özelliği ölçtüğü 

gözlenmektedir. Her bir sınıf seviyesine ait yapısal eĢitlik modeli grafiği Ek-4’te 

verilmiĢtir.  

2.4.1.2.3 Yerel Bağımsızlık 

Yerel bağımsızlık maddelerin birbirinden bağımsız olarak cevaplandırılması, bir 

maddenin doğru cevaplanma olasılığının diğer maddelerden etkilenmemesi 

demektir. Yetenek düzeyi sabit tutulduğunda, maddeler arası korelasyonun sıfıra 

yaklaĢması beklenmektedir. 

Yerel bağımsızlık varsayımını karĢılamak üzere, maddelere verilen cevaplar için 

sadece bir yeteneğe gereksinim duyulursa, bu maddelerin tek boyutlu olarak ifade 

edilir (Nandakumar, 1994). Tek boyutluluk varsayımı karĢılanması yerel 

bağımsızlık varsayımına bir kanıt olarak kullanılmaktadır (Hambleton, 1991; Lord 

& Novick, 1968). Bu çalıĢmada da tek boyutluluk varsayımı karĢılandığı için yerel 

bağımsızlık varsayımının da karĢılandığı kabul edilmiĢtir. 

3.4.1.3 Model Veri Uyumunun Kontrol Edilmesi 

Madde Tepki Kuramına göre varsayımlar test edildikten sonra, hangi modelin veri 

setine daha iyi uyum sağladığını belirleyebilmek için model-veri uyumu kontrol 

edilmiĢtir. Her sınıf düzeyi için ayrı kalibrasyon yapılarak uyum istatistikleri 

hesaplanmıĢtır. Model veri uyumunu değerlendirmek amacıyla ki-kare, ki-kare/sd 

değerleri kontrol edilmiĢtir. 1 PLM ve 2 PLM için model veri uyumu sağlanmıĢ, 3 

PLM için model veri uyumu sağlanamamıĢtır. Her üç sınıf seviyesi için χ2/sd 

incelenmiĢ ve verilerin iki parametreli lojistik modele uyum sağladığı görülmektedir. 

Ġki parametreli lojistik modelin model veri uyumuna iliĢkin sonuçlar aĢağıda Tablo 

3.3’te verilmiĢtir.   

Tablo 3.3: Ayrı Kalibrasyona Ait Sınıflara Göre Puanların İki Parametreli Lojistik 

Model Ki-Kare Uyum İstatistikleri 

 χ
2
 χ

2
/sd p 

6ncı sınıf 512.5 1.82 0.000 

7nci sınıf 774.7 2.83 0.000 

8inci sınıf 443.5 1.51 0.000 
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Her üç sınıf düzeyindeki test model veri uyumunun sağlandığı iki parametreli 

lojistik modele göre ölçeklenmiĢ ve hesaplanan a ve b parametre değerlerinin 

betimsel istatistikleri aĢağıda Tablo 3.4’te gösterilmiĢtir. 

Tablo 3.4: Madde Tepki Kuramına Göre İki Parametreli Lojistik Model İle Ölçekleme 

Sonucu Elde Edilen Madde Parametrelerinin Betimsel İstatistikleri  

  6ncı sınıf 7nci sınıf 8inci sınıf 

 a b a b a b 

Ortalama 0.481 0.355 0.639 0.487 0.754 0.778 

Std. Sapma 0.254 1.584 0.468 0.804 0.183 0.718 

Min. 0.137 -2.353 0.169 -0.916 0.142 -2.345 

Max. 1.131 4.070 2.266 2.833 0.823 2.285 

Tablo 3.4’teki ayırt edicilik gücünü incelendiğinde, 6ncı sınıf a parametresinin 0.48, 

7nci sınıf a parametresinin 0.63, 8inci sınıfın a parametresinin 0.77 olduğu 

görülmektedir. Tablo 3.4’teki maddelerin ortalama güçlükleri incelendiğinde her üç 

sınıf düzeyinde b parametreleri pozitif olduğu görülmektedir. Altıncı sınıf 

düzeyinden sekizinci sınıf düzeyine doğru b parametrelerinin arttığı görülmektedir. 

Her bir maddenin model veri uyumu incelenmiĢ ve model veri uyumunun 

sağlanmadığı madde olmadığı gözlenmiĢtir.  

3.4.2 Simülasyon ile Yapay Verilerin Türetilmesi  

AraĢtırmada, gerçek veriler ile yapay verilerin sonuçlarını karĢılaĢtırabilmek için 

gerçek verilere benzer olarak iki parametreli veriler türetilmiĢ, Ģans baĢarısı sıfır 

olarak belirlenmiĢtir. Yapay veri türetilmesi için R programı kullanılmıĢtır. 

Ġstatistiksel veri iĢleme amacıyla oluĢturulan R programlama dilinde geliĢtirilen 

kodlarla yapay veri türetilmiĢtir. Veride olması istenen her bir özellik R’da kod 

yazılarak belirtilmiĢtir. Bu çalıĢmanın temel amacı, kalibrasyon yöntemleri ve 

yetenek kestirim yöntemlerinin çeĢitli kombinasyonlarının dikey ölçekleme 

sonucuna olan etkisini araĢtırmaktır. ÇalıĢmanın bu bölümünde de simülasyon 

çalıĢması ile araĢtırmacılar tarafından belirlenen yetenek ve madde 

parametrelerine göre veri türetilmiĢ ve gerçek veride karĢılaĢtırılan tüm yöntemler 

simülasyon ile türetilen yapay veriler için de test edilmiĢtir. Böylece farklı yetenek 

dağılımlarında ve farklı madde parametreleriyle nasıl sonuçlar elde edileceği 

sınanmıĢtır. 
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3.4.2.1. Yetenek Parametrelerinin Türetilmesi 

Yetenek dağılımları her bir grup için standart normal dağılım kullanılarak 

türetilmiĢtir. θ yetenek düzeyleri altıncı sınıf düzeyi için [-1,0] aralığında ortalaması 

-0.5 standart sapması 0.5 olan standart normal dağılımla türetilmiĢtir. Yedinci sınıf 

düzeyine ait θ yetenek parametreleri [0,1] aralığında ortalaması 0.5 standart 

sapması 0.5 olan standart normal dağılımla türetilmiĢtir. Sekizinci sınıf düzeyine ait 

θ yetenek parametreleri ise [1,2] aralığında ortalaması 1.5 standart sapması 0.5 

olan standart normal dağılımla türetilmiĢtir. Sınıf seviyesi arttıkça cevaplayıcıların 

yetenek dağılımları artırılmıĢ, standart sapmaları ise sabit tutulmuĢtur. Bu 

çalıĢmada pek çok simülasyon çalıĢmasında (Kim & Kolen, 2006; Kim & Lee, 

2006; Keller III, 2007; Cao, 2008; Zhao, 2008) olduğu gibi sadece θ yetenek 

düzeyi ortalamaları arasındaki farklılıklar değerlendirilmiĢ ve standart sapmaları 

sabit tutulmuĢtur. 

3.4.2.2. Madde Parametrelerinin Türetilmesi 

AraĢtırmada teorik olarak madde parametreleri belirlenmiĢ ve tüm düzeyler için 

veriler normal dağılım kullanılarak türetilmiĢtir. Her bir sınıf düzeyi için üç veri seti 

oluĢturulmuĢtur. Yapay veriler ile gerçek veri setinin paralel olması için her bir  

formun %25’i ortak madde olarak belirlenmiĢtir. Verilerin gerçeği yansıtabilmesi 

için sınıf düzeylerine göre a ve b parametreleri belirlenmiĢtir. 

6ncı sınıfta 30 madde, 7nci sınıfta 20 madde ve 8inci sınıfta 30 maddenin yetenek 

parametreleri ve madde parametreleri seviyelerine uygun olarak belirlenmiĢtir. 

6ncı ve 7nci sınıfa ortak olan 10 madde 6ncı ve 7nci sınıf için farklı parametrelerle, 

7nci ve 8inci sınıfa ortak olan 10 madde de 7nci ve 8inci sınıf için farklı 

parametrelerle türetilmiĢtir.  

Altıncı sınıf düzeyindeki ilk 30 maddenin a parametreleri ortalaması 1.0 ve 

standart sapması 0.5 olan standart normal dağılımla türetilmiĢtir. Altıncı sınıf b 

parametreleri ortalaması 0 ve standart sapması 3.0 olan standart normal dağılımla 

türetilmiĢtir. Altıncı sınıf, yedinci sınıf ve sekizinci sınıf c parametreleri, 2 

parametreli lojistik model kullanılacağı için sıfır olarak belirlenmiĢtir. 7nci sınıf ile 

ortak olan son 10 maddenin ise a parametreleri ortalaması 1, standart sapması 

0.5; b parametreleri ortalaması -0.5, standart sapması 0.5 olarak belirlenmiĢtir.  
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Yedinci sınıf düzeyindeki maddelerden ilk 10 tanesi altıncı sınıf ile ortak, 20 tanesi 

yedinci sınıf düzeyine uygun, 10 tanesi de sekizinci sınıf ile ortak maddelerdir. 

Yedinci sınıfın ait ilk 10 madde için a parametrelerinin ortalaması 1.5 standart 

sapması 0.5; b parametrelerinin ortalaması 0, standart sapması 1 olarak 

belirlenmiĢtir. Ġkinci 20 madde için a parametrelerinin ortalaması 1.5, standart 

sapması 0.5; b parametrelerinin ortalaması 0.5, standart sapması 2.5 olarak 

belirlenmiĢtir. Son 10 madde için a parametrelerinin ortalaması 1.5, standart 

sapması 0.5; b parametrelerinin ortalaması 0.5, standart sapması 0.5 olarak 

belirlenmiĢtir.  

Sekizinci sınıfın yedinci sınıf ile ortak olan ilk on maddesi için a parametreleri 

ortalaması 1.75, standart sapması 0.25; b parametreleri ortalaması 1.5, standart 

sapması 0.5 olarak belirlenmiĢtir. Kalan son 30 maddenin ise a parametrelerinin 

ortalaması 1.75, standart sapması 0.25; b parametrelerinin ortalaması 1, standart 

sapması 2 olarak belirlenmiĢtir.   

3.4.2.3. Madde Cevaplarının Türetilmesi 

Her bir sınıf düzeyi için yetenek ve madde parametreleri belirlendikten sonra, 

500’er kiĢilik madde cevapları türetilmesi için R programında yazılan kodlar 

kullanılmıĢtır. Random olarak türetilen madde cevapları araĢtırmanın yapay 

verilerini oluĢturmaktadır. Madde cevapları hem gerçek veri ile uyumlu olması 

açısından hem de c parametresini sıfıra sabitleyerek daha iyi güçlük ve ayırt 

edicilik parametreleri elde edebilmek için araĢtırma verileri 2 parametreli lojistik 

modele göre türetilmiĢtir. 

AraĢtırmada belirlenen her bir koĢul için 100 tekrar yapılmıĢtır. 
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA 

Bu bölümde, araĢtırma sonunda elde edilen bulgulara ve bulgulara dayalı 

yorumlara yer verilmiĢtir. 

AraĢtırma bulguları, sınıf seviyelerine, kullanılan kalibrasyon yöntemlerine ve 

yetenek kestirim yöntemlerine göre elde edilen sonuçlar ortalama, standart sapma 

ve etki değeri ölçütlerine göre incelenmiĢtir.   

AraĢtırmanın amacı doğrultusunda kurulan problem cümlesini araĢtırılırken 

öncelikle uygulamadan elde edilen veriler için MTK varsayımları kontrol edilmiĢ ve 

bu varsayımlara iliĢkin bulgular, yöntem bölümünde ayrıntılı olarak verilmiĢtir. 

Yapılan analiz sonucunda MTK varsayımlarının sağlandığı görülmüĢtür. Hangi 

modelin veriye daha uyumlu olduğunu belirlemek için her sınıf düzeyine ait 

testlerin madde ve yetenek parametreleri 1 parametreli, 2 parametreli ve 3 

parametreli modele göre kestirilerek, her bir modelin uyum iyiliği katsayıları kontrol 

edilmiĢtir. Model veri uyumu 2 parametreli lojistik modelde sağlanmıĢtır. 

AraĢtırmanın alt problemlerine iliĢkin bulgular aĢağıda verilmiĢtir. 

4.1  Birinci Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar 

Fen Bilgisi Başarı Testinde eş zamanlı kalibrasyon yöntemi ile elde edilen 

maksimum olabilirlik, beklenen önsel bilgi ve maksimum önsel bilgi yetenek 

kestirimlerinde; bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme 

(ortalama ve ortalama farkları), sınıf düzeyleri arasındaki çeşitlilik (standart 

sapma) ve düzey dağılımlarının ayrımı (etki büyüklüğü) değerleri sınıf 

düzeyi ile birlikte nasıl değişmektedir?  

Bu alt probleme cevap aramak için tüm sınıf düzeylerine ait veriler tek bir dosyada 

birleĢtirilmiĢ ve tüm veriler BILOG-MG 3 programı kullanılarak aynı anda kalibre 

edilmiĢtir. EĢ zamanlı kalibrasyon yöntemi ile her bir seviyeye ait madde ve 

yetenek parametreleri kestirilmiĢtir. ML, EAP ve MAP yetenek kestirim 

yöntemlerine göre elde edilen θ yetenek düzeyi ortalamaları, ortalamalar arası 

farklar, standart sapmalar ve etki büyüklüğü değerleri hesaplanmıĢ ve bu değerler 

aĢağıda Tablo 4.1’de gösterilmiĢtir. 
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Tablo 4.1: Fen Bilgisi Başarı Testi Eş Zamanı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen 

ML, EAP ve MAP Yetenek Kestirimine Ait Sonuçlar 

   Sınıf Düzeyi ML EAP MAP 

Ortalamalar  

  

  

6 -0.084      -0.379 -0.318 

7 0.000      0.000      0.000      

8 0.558 0.633 0.585 

 

Ortalama farkları 

  

7-6 0.084 0.379 0.318 

8-7 0.558 0.633 0.585 

Standart sapmaları 

  

  

6 0.643 0.930 0.785 

7 1.000 1.000 1.000 

8 0.415 0.336 0.346 

Etki büyüklükleri 7-6 0.0709 0.2777 0.2505 

8-7 0.5154 0.6000 0.5530 

 

Tablo 4.1’de her bir sınıf düzeyine iliĢkin ML, EAP ve MAP yetenek kestirimi 

sonucunda elde edilen ortalama, ortalamalar farkı ve standart sapma değerleri 

görülmektedir.   

EĢ zamanlı kalibrasyon ile MTK parametreleri kestirilirken her üç yetenek 

kestiriminde de referans sınıf olarak 7nci sınıf seçildiğinden  bu sınıfın θ yetenek 

düzeyi ortalaması 0 (sıfır), standart sapması ise 1 (bir)’dir.   

ML yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalamaları 6ncı sınıf 

düzeyinden 7nci sınıf düzeyine ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine artıĢ 

göstermektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için ardıĢık sınıf düzeyleri 

arasındaki ortalama fark değerleri incelendiğinde, 7nci sınıf ile 6ncı sınıf 

arasındaki ortalama farkı 0.084, 8inci sınıf ile 7nci sınıf arasındaki ortalama farkı 

değerinin ise 0.558 olduğu görülmektedir. 

ML yetenek kestirim yöntemine göre hesaplanan standart sapma değerleri 

incelendiğinde en yüksek standart sapma değerinin referans sınıf olan 7nci sınıfa 

ait olduğu, en düĢük standart sapma değerinin ise 8inci sınıfa (0.415) ait olduğu 

görülmektedir. Bu bulgu 8inci sınıf düzeyindeki grubun diğer sınıf düzeylerindeki 

gruplardan ölçülen özellikler bakımından daha homojen olduğu Ģeklinde 

yorumlanabilir. 
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ML kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri kullanılarak 

elde edilen etki büyüklüklerinin mutlak değerleri incelendiğinde; 6ncı sınıf ile 7nci 

sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.071, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki 

büyüklüğü değeri 0.515 olarak hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki 

etki değeri küçük etki, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki değeri ise orta etki 

olarak yorumlanabilir. 

EAP yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalamaları 6ncı sınıf 

düzeyinden 7nci sınıf düzeyine ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine artıĢ 

gösterdiği görülmektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için ardıĢık sınıf düzeyleri 

arasındaki ortalama fark değerleri incelendiğinde, 7nci sınıf ile 6ncı sınıf 

arasındaki ortalama farkı 0.379, 8inci sınıf ile 7nci sınıf arasındaki ortalama farkı 

değerinin ise 0.663 olduğu görülmektedir. 

EAP yetenek kestirim yöntemine göre hesaplanan standart sapma değerleri 

incelendiğinde en yüksek standart sapma değerinin referans sınıf olan 7nci sınıfa 

ait olduğu, en düĢük standart sapma değerinin ise 8inci sınıfa (0.336) ait olduğu 

görülmektedir. Bu bulgu 8inci sınıf düzeyindeki grubun diğer sınıf düzeylerindeki 

gruplardan daha homojen bir grup olduğu Ģeklinde yorumlanabilir. 

EAP kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri 

kullanılarak elde edilen etki büyüklüklerinin mutlak değerleri incelendiğinde; 6ncı 

sınıf ile 7nci sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.278, 7nci sınıf ile 8inci sınıf 

arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.600 olarak hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf ile 7nci 

sınıf arasındaki etki değeri küçük etki, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki değeri 

ise orta etki olarak yorumlanabilir. 

MAP yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalamaları 6ncı sınıf 

düzeyinden 7nci sınıf düzeyine ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine artıĢ 

gösterdiği görülmektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için ardıĢık sınıf düzeyleri 

arasındaki ortalama fark değerleri incelendiğinde, 7nci sınıf ile 6ncı sınıf 

arasındaki ortalama farkı 0.318, 8inci sınıf ile 7nci sınıf arasındaki ortalama farkı 

değerinin ise 0.585 olduğu görülmektedir. 

MAP yetenek kestirim yöntemine göre hesaplanan standart sapma değerleri 

incelendiğinde en yüksek standart sapma değerinin referans sınıf olan 7nci sınıfa 

ait olduğu, en düĢük standart sapma değerinin ise 8inci sınıfa (0.346) ait olduğu 
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görülmektedir. Bu bulgu 8inci sınıf düzeyindeki grubun diğer sınıf düzeylerindeki 

gruplardan daha homojen bir grup olduğu Ģeklinde yorumlanabilir. 

MAP kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri 

kullanılarak elde edilen etki büyüklüklerinin mutlak değerleri incelendiğinde; 6ncı 

sınıf ile 7nci sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.251, 7nci sınıf ile 8inci sınıf 

arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.553 olarak hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf ile 7nci 

sınıf arasındaki etki değeri küçük etki, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki değeri 

ise orta etki olarak yorumlanabilir. 

Bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme kriterini değerlendirmek için 

hesaplanan ortalama ve ortalama farkların yetenek kestirim yöntemlerine göre 

karĢılaĢtırılması aĢağıda Grafik 4.1’de verilmiĢtir.  

   

Grafik 4.1: Eş Zamanlı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Ortalama ve Ortalama 

Farkları 

Grafik 4.1’deki ortalamalara ait grafik incelendiğinde, 6ncı sınıf düzeyinde en 

düĢük ortalama θ değeri MAP yetenek kestirim yöntemi ile hesaplanırken, en 

yüksek ortalama θ değerinin ML kestirim yöntemi ile hesaplandığı görülmektedir. 

8inci sınıf düzeyinde en düĢük ortalama θ değeri ML ile hesaplanırken, en yüksek 

ortalama θ değeri EAP ile hesaplanmıĢtır.  

Grafik 4.1’deki ortalama farklarına ait grafik incelendiğinde 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki θ ortalama farkları ML < MAP < EAP Ģeklinde sıralanırken, 7nci sınıf ile 

8inci sınıf arasındaki θ ortalama farklarının da yine aynı Ģekilde ML < MAP < EAP 
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Ģeklinde sıralandığı görülmektedir. Bu değerler incelendiğinde 6ncı sınıftan 8inci 

sınıfa doğru artan bir baĢarı örüntüsü olduğu görülmektedir.  

Sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitlilik kriterini değerlendirmek için; 3 yetenek kestirim 

yöntemi ile elde edilen standart sapma değerlerinin karĢılaĢtırılması aĢağıda 

Grafik 4.2’de verilmiĢtir.   

 

Grafik 4.2: Eş Zamanlı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Standart Sapma 

Değerleri 

Grafik 4.2’deki standart sapmalara ait grafik incelendiğinde; 6ncı sınıf için en 

yüksek standart sapma değeri EAP ile hesaplanırken, en düĢük standart sapma 

değeri ML yöntemi ile hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf düzeyi için standart sapma 

değerlerini sıralamak gerekirse, standart sapma değerleri ML < MAP < EAP 

Ģeklinde sıralandığı görülmektedir. 8inci sınıf düzeyinde en yüksek standart sapma 

ML ile hesaplanırken, en düĢük standart sapma değeri EAP ile hesaplanmıĢtır. 

8inci sınıf düzeyi için standart sapma değerlerini sıralamak gerekirse, standart 

sapma değerleri EAP < MAP < ML Ģeklinde sıralandığı görülmektedir.   

Düzey dağılımları arasındaki ayrım kriterini değerlendirmek için; yetenek kestirim 

yöntemleri ile elde edilen ortalamalar ve standart sapmalar kullanılarak etki 

büyüklüğü kriterleri hesaplanmıĢtır. Etki büyüklüğü değerlerinin yetenek kestirim 

yöntemlerine göre karĢılaĢtırılması aĢağıda Grafik 4.3’te verilmiĢtir.   



51 

 

Grafik 4.3 Eş Zamanlı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Etki Büyüklüğü Değerleri 

Etki büyüklüğü, artarda gelen sınıflar arasındaki ortalama farklarını sınıf düzeyleri 

içindeki varyansların karekökünü kullanarak standardize etmektedir. Etki 

büyüklüğü 0-0.20 arasında değer alıyorsa zayıf etki, 0.21-0.50 arasındaki değerler 

için küçük etki, 0.51-1 orta etki ve 1’den büyük değerler için ise güçlü etki olarak 

tanımlanmaktadır (Cohen, Manion ve Morrison, 2007). Etki büyüklüğünün zayıf 

olması, art arda gelen sınıf düzeyleri arasındaki farkın az olduğu, güçlü olması ise 

art arda gelen sınıf düzeyleri arasındaki farkın fazla olduğu Ģeklinde 

yorumlanmaktadır.  

Grafik 4.3 incelendiğinde her üç yetenek kestirim yönteminde de benzer sonuçlar 

alan etki büyüklüğü indeksinin, hem 6ncı ve 7nci sınıflar arasında hem de 7nci ve 

8inci sınıflar arasında pozitif değer aldığı görülmektedir. Tüm kestirim 

yöntemlerinde, 6ncı ve 7nci sınıflar arasındaki etki büyüklüğü değerleri, 7nci ve 

8inci sınıf değerlerine göre daha küçüktür. Grafik 4.3’teki grafik incelendiğinde, etki 

büyüklüğü indeksinin ML < MAP < EAP olarak sıralandığı görülmektedir. EAP ile 

kestirilen etki büyüklüklerinin diğer yetenek kestirimlerine göre daha büyük olduğu 

bulunmuĢtur. Bu bulgu Tong ve Kolen (2010) ve Kim (2007)’in eĢ zamanlı 

kalibrasyon analizi yaptığı çalıĢmasındaki bulgular ile paralellik göstermektedir. 

Aynı zamanda Meng vd. (2006) ve Tong (2005)  da çalıĢmasında bu bulgu ile 
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paralel olarak en küçük etki büyüklüğü değerinin ML kestirimi ile elde edildiğini 

ifade etmiĢlerdir.  

4.2  İkinci Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar 

Fen Bilgisi Başarı Testinde ayrı kalibrasyon yöntemi ile elde edilen 

maksimum olabilirlik, beklenen önsel bilgi ve maksimum önsel bilgi yetenek 

kestirimlerinde; ortalama, standart sapma ve etki büyüklüğü değerleri sınıf 

düzeyi ile birlikte nasıl değişmektedir? 

Her bir sınıf düzeyi için veriler 2PLM ile ayrı ayrı kalibre edilmiĢ ve parametreler 

BILOG-MG 3 programı ile hesaplanmıĢtır. Her sınıf düzeyinin parametre 

tahminlerinin temel olarak kabul edilen 7nci sınıf ölçeğine yerleĢtirilmesi için C 

programlama dilinde yazılan ve MTK ölçekleme sabitlerini hesaplayan bir program 

olan ST (Hanson, Zeng & Chien, 2004) programı kullanılmıĢ karakteristik eğri 

yöntemlerinden Stocking Lord yöntemi ile eğim ve kesiĢim değerleri 

hesaplanmıĢtır. Alanyazında dört dönüĢüm yönteminin karĢılaĢtırıldığı ve 

kullanıldığı çalıĢmalarda madde parametrelerinin kullanıldığı moment yöntemleri 

yerine, madde ve test karakteristik eğrilerinin kullanıldığı Haebara ve Stocking 

Lord yöntemlerinin kullanılması gerektiği tavsiye edilmiĢtir (Kolen & Brennan, 

2004; Hanson & Béguin, 2002; Kim & Kolen, 2006). AraĢtırmalarda SL yönteminin 

diğer yöntemlere göre daha az hata ürettiği ifade edildiği için (Hanson & Béguin, 

2002; Karkee & Wright, 2004; Kim, 2007) bu çalıĢmada da SL dönüĢüm yöntemi 

ile elde edilen değerler kullanılmıĢtır. 

Stocking Lord yöntemi için quadrature noktaları kullanılması gerekmektedir. Bu 

nedenle analizler icl_win programı kullanılarak yapılmıĢtır. Analiz sonucunda elde 

edilen quadrature noktaları kodlara eklenerek SL dönüĢümü yapılmıĢtır. 

Test karakteristik eğrileri kullanılarak SL yöntemi uygulanmıĢ ve elde edilen eğim 

ve keĢiĢim değerleri aĢağıda Tablo 4.2’de gösterilmiĢtir. 

Tablo 4.2: Stocking Lord Dönüşümü İçin Elde Edilen A ve B Sabitleri  

Sınıf Düzeyi  A (Slope)  B (Ġntercept)  

6-7  1.121 0.767 

7-8  1.574 -0.962 
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Tablo 4.2’deki SL dönüĢümümden elde edilen A ve B sabitleri kullanılarak 

dönüĢümler yapılır. 7. sınıf referans sınıf olduğu için 6. sınıfı 7. sınıf ölçeğine 

dönüĢtürürken, yetenek kestirimleri θyeni = θeski x 1.121 + (0.767) eĢitliğiyle 

yapılırken, 8. sınıfı 7. sınıfa dönüĢtürürken yetenek kestirimi θyeni = θeski x 1.574 + (-

0.962) eĢitliği yardımı ile hesaplanır. 8. sınıfı 6. sınıfa dönüĢtürmek için ise iki 

dönüĢüme ihtiyaç vardır. 8. sınıfı dönüĢtürmek için, θyeni = (θeski x 1.121 + (0.767)) 

x 1.574 + (-0.962) eĢitliği kullanılmıĢtır. KesiĢim değerleri 6. ve 7. sınıf arasında 

pozitif iken 7. ve 8. sınıfları arasında negatiftir. 

BILOG-MG 3 programını çalıĢtıracak kodlar yazılarak her bir sınıf düzeyi için ayrı 

kalibrasyon yöntemi kullanılarak ayrı ayrı kestirimler yapılmıĢtır. ML, EAP ve MAP 

yetenek kestirim yöntemlerine göre elde edilen θ yetenek düzeyi ortalamaları, 

ortalamalar arası farklar, standart sapmalar ve etki büyüklüğü değerleri 

hesaplanmıĢ ve aĢağıda Tablo 4.3’te gösterilmiĢtir. 

Tablo 4.3: Fen Bilgisi Başarı Testi Ayrı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen ML, EAP 

ve MAP Yetenek Kestirimine Ait Sonuçlar 

   Sınıf Düzeyi ML EAP MAP 

Ortalamalar  

  

  

6 -0.317 -0.058 -0.147 

7  0.007  0.002 -0.021 

8 -0.009 -0.005 -0.025 

 

Ortalama farkları 

 

6-7  0.320  0.060  0.126 

7-8 -0.016 -0.007 -0.004 

Standart sapmaları 

  

  

6 0.608 0.822 0.354 

7 1.091 0.874 0.814 

8 1.091 0.586 0.575 

Etki büyüklükleri 6-7  0.2558 0.0498 0.1420 

7-8 -0.0104 -0.0030 -0.0040 

 

Tablo 4.3’te her bir sınıf düzeyine iliĢkin ML, EAP ve MAP yetenek kestirimi 

sonucunda elde edilen ortalama, ortalamalar farkı ve standart sapma değerleri 

görülmektedir.   

ML yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalamaları 6ncı sınıf 

düzeyinden 7nci sınıf düzeyine yükselirken, 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf 

düzeyine tekrar düĢtüğü görülmektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için 
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hesaplanan ardıĢık sınıf düzeyleri arasındaki ortalama farkı değerleri de sınıf 

düzeyleri arasındaki bu farklılaĢmayı bize göstermektedir. 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki ortalama farkı 0.320, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki ortalama fark 

ise -0.016 olarak hesaplanmıĢtır. 

ML kestirim yöntemine göre hesaplanan standart sapma değerleri ise benzer 

Ģekilde 6ncı sınıf düzeyinden 7nci sınıf düzeyine yükselmekte ve 7nci sınıf 

düzeyinden 8inci sınıf düzeyine tekrar düĢmektedir. Standart sapma değerleri 

incelendiğinde 6ncı sınıfın en düĢük standart sapmaya (0.608) sahip olduğu 

görülmektedir. Bu bulgu, 6ncı sınıf düzeyindeki grubun, 7nci sınıf (1.091) ve 8inci 

sınıf (1.091) düzeyindeki gruba göre daha homojen bir grup olduğu Ģeklinde 

yorumlanabilir.  

ML kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri kullanılarak 

elde edilen etki büyüklüklerinin mutlak değerleri incelendiğinde; 6ncı sınıf ile 7nci 

sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.256, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki 

büyüklüğü değeri 0.010 olarak hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki 

etki değeri küçük etki, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki değeri ise zayıf etki 

olarak yorumlanabilir. 

EAP yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalama değerlerinin ML 

yetenek kestirimine benzer olarak 6ncı sınıf düzeyinden 7nci sınıf düzeyine 

yükseldiği ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine tekrar düĢtüğü 

gözlenmektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için hesaplanan ardıĢık sınıf 

düzeyleri arasındaki ortalama farkı değerleri Tablo 4.4’ten incelendiğinde 6ncı sınıf 

ile 7nci sınıf arasında 0.060, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasında -0.007 olduğu 

görülmektedir.  

EAP yetenek kestirimi yöntemi ile hesaplanan standart sapma değerlerinin üç sınıf 

düzeyi için birbirine yakın değerler aldığı görülmektedir. 6ncı sınıfın standart 

sapması 0.822, 7nci sınıfın standart sapması 0.874 ve 8inci sınıfın standart 

sapması da 0.586 olarak hesaplanmıĢtır. En düĢük standart sapma değerine sahip 

olan 8inci sınıfın diğer sınıflara göre daha homojen bir grup olduğu söylenebilir.  

EAP kestirimine göre elde edilen etki büyüklüklerinin mutlak değerleri 

incelendiğinde; 6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.050, 7nci 

sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri ise 0.003 olarak 
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hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki etki değeri ve 7nci sınıf ile 8inci 

sınıf arasındaki etki değeri zayıf etki olarak yorumlanabilir. 

MAP yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalama değerinin ML ve 

EAP yetenek kestirimi yöntemlerine benzer olarak 6ncı sınıf düzeyinden 7nci sınıf 

düzeyine yükseldiği ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine tekrar düĢtüğü 

gözlenmektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için hesaplanan ardıĢık sınıf 

düzeyleri arasındaki ortalama farkı değerleri Tablo 4.4’ten incelendiğinde 6ncı sınıf 

ile 7nci sınıf arasındaki ortalama farkı 0.126, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki 

ortalama farkı değeri -0.004 olduğu görülmektedir.  

MAP yetenek kestirimi yöntemi ile hesaplanan standart sapma değerleri 

incelendiğinde, 6ncı sınıfın en düĢük, 7nci sınıfın ise en büyük standart sapma 

değerine sahip olduğu görülmektedir. 6ncı sınıfın standart sapması 0.354, 7nci 

sınıfın standart sapması 0.814 ve 8inci sınıfın standart sapma değeri 0.575 olarak 

hesaplanmıĢtır. En düĢük standart sapma değerine sahip olan 6ncı sınıfın diğer 

sınıflara göre daha homojen bir grup olduğu söylenebilir. 

MAP kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri 

kullanılarak elde edilen etki büyüklüklerinin mutlak değerleri incelendiğinde; 6ncı 

sınıf ile 7nci sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.142, 7nci sınıf ile 8inci sınıf  

arasındaki etki büyüklüğü değeri ise 0.004 olarak hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf ile 7nci 

sınıf arasındaki etki değeri ve 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki değeri zayıf 

etki olarak yorumlanabilir. 

Bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme kriterini değerlendirmek için 

yetenek kestirim yöntemleri ile elde edilen ortalama ve ortalama farkların 

karĢılaĢtırılması aĢağıda Grafik 4.4’te verilmiĢtir.  
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Grafik 4.4 Ayrı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Ortalama ve Ortalama Farkları 

Grafik 4.4’teki ortalamalara ait grafik incelendiğinde, 6ncı sınıf düzeyinde en düĢük 

ortalama θ değeri ML yetenek kestirim yöntemi ile hesaplanırken, en yüksek 

ortalama θ değerinin EAP kestirim yöntemi ile hesaplandığı görülmektedir. ML 7nci 

sınıf düzeyinde en düĢük ortalama θ değeri MAP ile hesaplanırken ML ve EAP 

birbirine benzer sonuçlar vermiĢtir. 8inci sınıf düzeyinde en düĢük ortalama θ 

değeri MAP ile hesaplanırken, en yüksek ortalama θ değeri EAP ile 

hesaplanmıĢtır. Ayrı kalibrasyon yöntemi ile yürütülen alanyazındaki çalıĢmaların 

ortalama kriteri incelendiğinde ML, EAP ve MAP yetenek kestirim yöntemlerine 

göre kestirilen yetenek ortalamalarda yakın sonuçlar elde edildiği belirtilmektedir 

(Meng vd., 2006; Kolen & Tong, 2007).  

Grafik 4.4’teki ortalama farklarına ait grafik incelendiğinde, her üç kestirim 

yönteminde de benzer olarak 6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki ortalama farkı 

pozitif olarak hesaplanmıĢ ve EAP < MAP < ML Ģeklinde sıralanmaktadır. Bu 

bulgu 7nci sınıftaki öğrencilerin 6ncı sınıftaki öğrencilerden daha baĢarılı olduğu 

ve bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine büyümenin sağlandığı Ģeklinde 

yorumlanabilir. 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki ortalama farkı ise negatif olarak 

bulunmuĢ ve ortalamalar ML < EAP < MAP Ģeklinde sıralanmıĢtır. Bu bulgu da 

7nci sınıf öğrencilerinin 8inci sınıf öğrencilerinden daha baĢarılı olduğu, bir sınıf 

düzeyinden diğer sınıf düzeyine istenen ve beklenen büyümenin sağlanamadığı 

Ģeklinde yorumlanabilir. 8inci sınıf düzeyindeki öğrencilerin 7nci sınıfa göre daha 

az baĢarılı olmalarının nedeni, uygulamaya yaklaĢan TEOG (Temel Eğitimden 

Ortaöğretime GeçiĢ) sınavı olabilir. Öğrencilerin kaygı düzeylerindeki artıĢ 
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baĢarılarını olumsuz etkilemiĢ olabilir. Ayrıca lise eğitimine baĢlayacak olan 8inci 

sınıf öğrencilerinin ergenlik dönemine girmiĢ olmaları da psikolojileri ile birlikte 

baĢarılarını olumsuz yönde etkilemiĢ olabilir. Briggs ve Weeks (2009)’in 

çalıĢmasında da bu bulguya paralel olarak büyüme örüntüleri bir yıldan diğer yıla 

lineer olarak bir artıĢ göstermediği belirtilmiĢtir. Alanyazında bu bulguları destekler 

çalıĢmaların olduğu görülmektedir (Tong & Kolen, 2008; Çetin, 2009; Wysel & 

Reckase, 2011; Altun, 2013). Kolen ve Tong (2010) de çalıĢmasında düĢük sınıf 

düzeylerinde ortalama farkın fazla olduğunu, sınıf seviyesi arttıkça ortalama farkın 

azaldığı sonucuna ulaĢmıĢtır. Ito, Skykes ve Yao (2008)’nun ve Tong ve Kolen 

(2007)’nin dikey ölçekleme yöntemlerinin karĢılaĢtırıldığı çalıĢmalarında da Kolen 

ve Tong (2010)’nun çalıĢmasına benzer olarak küçük sınıf düzeylerinde, büyük 

sınıf düzeylerine göre daha fazla puan artıĢı olduğu sonucuna ulaĢılmıĢtır. MTK 

analizleri sonucunda öğrencilerin puanları sınıf seviyelerine göre artıp 

azalmaktadır. Yani baĢarısız öğrencilerin baĢarı düzeyleri 6ncı sınıftan 7nci sınıfa 

geçiĢte, 7nci sınıftan 8inci sınıfa geçiĢe kıyaslandığı zaman daha fazla 

artmaktadır. 

Diğer bir değerlendirme kriteri olan sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitlilik kriterini 

değerlendirmek için; yetenek kestirim yöntemleri ile elde edilen standart sapma 

değerlerinin karĢılaĢtırılması aĢağıda Grafik 4.5’te verilmiĢtir.   

 

Grafik 4.5 Ayrı Kalibrasyon Yöntemi ile Elde Edilen Standart Sapma Değerleri 

Grafik 4.5’deki standart sapmalara ait grafik incelendiğinde; hemen hemen her üç 

sınıf düzeyi için en yüksek standart sapma değerlerinin ML yetenek kestirim 
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yöntemi ile elde edildiği görülmektedir. ML ve MAP yetenek kestirim yöntemlerinde 

en düĢük standart sapma değeri 6ncı sınıf için hesaplanmıĢ, EAP yönteminde en 

düĢük standart sapma değeri 8inci sınıf için hesaplanmıĢtır. Her bir sınıf düzeyi 

için standart sapma değerlerini sıralamak gerekirse 6ncı sınıf düzeyi için standart 

sapma değerleri MAP < ML < EAP, 7nci sınıf düzeyi için MAP < EAP < ML, 8inci 

sınıf düzeyi için MAP < EAP < ML olarak sıralanmaktadır.

 

 

Alanyazın incelendiğinde elde edilen bu bulguları destekleyen birçok çalıĢma 

olduğu görülmektedir. Tong ve Kolen (2007) bu bulgulara benzer olarak standart 

sapmaların MAP < EAP < ML Ģeklinde sıralandığı sonucuna ulaĢmıĢlardır. Kim 

(2007) çalıĢmasında yetenek kestirim yöntemlerinin standart sapma değerlerini 

etkilediği ve sınıf düzeyi arttıkça standart sapmaların azaldığı sonucuna ulaĢmıĢ 

ancak bu azalma miktarının kullanılan yetenek kestirim yönteminden 

etkilenmediğini vurgulamıĢtır. Tong (2005) ayrı kalibrasyon ile sınıf düzeyleri 

arasındaki çeĢitlilik kriterini değerlendirdiğinde ML yönteminin en büyük standart 

sapmayı ürettiği sonucuna ulaĢmıĢtır. Tong’un çalıĢmasındaki standart sapma 

değerleri MAP < pseudo-EAP < EAP < QD < ML Ģeklinde sıralanmıĢtır. Yetenek 

kestirim yöntemlerinin karĢılaĢtırıldığı çalıĢmalarda bu bulgularla paralel olarak en 

yüksek standart sapma değerinin ML ile elde edildiği, EAP kestiriminin ML 

yöntemine göre daha küçük standart sapmalar verdiği bulgusuna ulaĢılmıĢtır 

(Beard, 2008 ; Tong & Kolen, 2008; Meng vd., 2006). 

Düzey dağılımları arasındaki ayrım kriterini değerlendirmek için; yetenek kestirim 

yöntemleri ile elde edilen ortalamalar ve standart sapmalar kullanılarak 

hesaplanan etki büyüklüğü kriterleri karĢılaĢtırılması aĢağıda Grafik 4.6’da 

verilmiĢtir. 
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Grafik 4.6 Ayrı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Etki Büyüklüğü Değerleri 

Grafik 4.6 incelendiğinde her üç yetenek kestirim yönteminde de benzer sonuçlar 

alan etki büyüklüğü indeksi, 6ncı ve 7nci sınıflar arasında pozitif değer alırken, 

7nci ve 8inci sınıflar arasında negatif değer aldığı görülmektedir. 6ncı ve 7nci 

sınıflar arasındaki etki büyüklüğü değerleri tüm kestirim yöntemlerinde, 7nci ve 

8inci sınıf arasındaki etki büyüklüğü değerlerine göre daha küçük değerler almıĢtır. 

Tablo 4.2’deki etki büyüklüğü indekslerinin mutlak değerleri incelendiğinde 

değerlerin EAP < MAP < ML olarak sıralandığı görülmektedir. Bu bulgu Kolen ve 

Tong (2007)’un çalıĢmasında ulaĢtığı bulgu ile paraleldir. Meng vd. (2006) ve Tong 

(2005) ise bu bulgunun aksine en küçük kestirimi ML kestirimi ile elde edildiği 

bulgusuna ulaĢmıĢlardır. 

4.3 Üçüncü Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar 

Yapay veri setinde eş zamanlı kalibrasyon yöntemi ile elde edilen 

maksimum olabilirlik kestirimi, beklenen önsel bilgi ve maksimum önsel bilgi 

yetenek kestirimlerinde; bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan 

büyüme (ortalama ve ortalama farkları), sınıf düzeyleri arasındaki çeşitlilik 

(standart sapma) ve düzey dağılımlarının ayrımı (etki büyüklüğü) değerleri 

sınıf düzeyi ile birlikte nasıl değişmektedir?  

Yapay veri analizinde belirtilen koĢullar altında her bir analiz 100 defa tekrar 

edilmiĢ ve çıkan değerlerin ortalaması alınmıĢtır. EĢ zamanlı kalibrasyon analizi 
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için R programında kod yazılmıĢ ve BILOG-MG 3 programı kullanılarak eĢ zamanlı 

kalibrasyon yöntemi ile her bir seviyeye ait madde ve yetenek parametreleri 

kestirilmiĢtir. ML, EAP ve MAP yetenek kestirim yöntemlerine göre elde edilen θ 

yetenek düzeyi ortalamaları, ortalamalar arası farklar, standart sapmalar ve etki 

büyüklüğü değerleri hesaplanmıĢ ve bu değerler aĢağıda Tablo 4.3’te 

gösterilmiĢtir. 

Tablo 4.4: Yapay Veri Seti Eş Zamanlı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen ML, EAP 

ve MAP Yetenek Kestirimine Ait Sonuçlar 

   Sınıf Düzeyi ML EAP MAP 

Ortalamalar  

  

  

6 -0.624 -0.492 -0.488 

7 0.000 0.000 0.000 

8 1.136 1.013 0.997 

 

Ortalama farkları 

  

6-7 0.624 0.492 0.488 

7-8 1.136 1.013 0.997 

 

Standart sapmaları 

  

  

6 0.783 0.610 0.601 

7 1.000 1.000 1.000 

8 0.785 0.659 0.632 

Etki büyüklükleri 6-7 0.732 0.719 0.722 

7-8 1.332 1.433 1.445 

Tablo 4.4’te her bir sınıf düzeyine iliĢkin ML, EAP ve MAP yetenek kestirimi 

sonucunda elde edilen ortalama, ortalamalar farkı ve standart sapma değerleri 

görülmektedir.  EĢ zamanlı kalibrasyon ile MTK parametreleri kestirilirken her üç 

yetenek kestiriminde de referans sınıf olarak seçilen 7nci sınıfın θ yetenek düzeyi 

ortalamasının sıfır, standart sapmasının ise bir olduğu görülmektedir.  

ML yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalamaları 6ncı sınıf 

düzeyinden 7nci sınıf düzeyine ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine artıĢ 

gösterdiği görülmektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için ardıĢık sınıf düzeyleri 

arasındaki ortalama fark değerleri incelendiğinde, 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki ortalama farkı 0.624, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki ortalama farkı 

değerinin ise 1.136 olduğu görülmektedir. 

ML yetenek kestirim yöntemine göre hesaplanan standart sapma değerleri 

incelendiğinde en yüksek standart sapma değerinin referans sınıf olan 7nci sınıfa 
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ait olduğu, 6ncı sınıfa (0.783) ve 8inci sınıfa (0.785) ait standart sapma 

değerlerinin ise benzer olduğu görülmektedir.   

ML kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri kullanılarak 

elde edilen etki büyüklüklerinin mutlak değerleri incelendiğinde; 6ncı sınıf ile 7nci 

sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.732, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki 

büyüklüğü değeri 1.332 olarak hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki 

etki değeri ota etki, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki değeri ise güçlü etki 

olarak yorumlanabilir. 

EAP yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalamaları 6ncı sınıf 

düzeyinden 7nci sınıf düzeyine ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine artıĢ 

gösterdiği görülmektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için ardıĢık sınıf düzeyleri 

arasındaki ortalama fark değerleri incelendiğinde, 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki ortalama farkı 0.492, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki ortalama farkı 

değerinin ise 1.013 olduğu görülmektedir. 

EAP yetenek kestirim yöntemine göre hesaplanan standart sapma değerleri 

incelendiğinde en yüksek standart sapma değerinin referans sınıf olan 7nci sınıfa 

ait olduğu, 6ncı sınıfa ait standart sapma değerinin 0.610, 7nci sınıfa ait standart 

sapma değerinin ise 0.659 olduğu görülmektedir.  

EAP kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri 

kullanılarak elde edilen etki büyüklükleri incelendiğinde; 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.732, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki 

büyüklüğü değeri 1.332 olarak hesaplandığı görülmektedir. 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki etki değeri orta etki, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki değeri ise 

güçlü etki olarak yorumlanabilir. 

MAP yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalamaları 6ncı sınıf 

düzeyinden 7nci sınıf düzeyine ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine artıĢ 

gösterdiği görülmektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için ardıĢık sınıf düzeyleri 

arasındaki ortalama fark değerleri incelendiğinde, 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki ortalama farkı 0.488, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki ortalama farkı 

değerinin ise 0.997 olduğu görülmektedir. 

MAP yetenek kestirim yöntemine göre hesaplanan standart sapma değerleri 

incelendiğinde en yüksek standart sapma değerinin referans sınıf olan 7nci sınıfa 
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ait olduğu, 6ncı sınıfa ait standart sapma değerinin 0.601, 7nci sınıfa ait standart 

sapma değerinin ise 0.659 olduğu görülmektedir. 

MAP kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri 

kullanılarak elde edilen etki büyüklüklerinin mutlak değerleri incelendiğinde; 6ncı 

sınıf ile 7nci sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.722, 7nci sınıf ile 8inci sınıf 

arasındaki etki büyüklüğü değeri 1.445 olarak hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf ile 7nci 

sınıf arasındaki etki değeri orta etki, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki değeri 

ise güçlü etki olarak yorumlanabilir. 

Bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme kriterini değerlendirmek için 

yetenek kestirim yöntemleri ile elde edilen ortalama ve ortalama farkları 

karĢılaĢtırılması aĢağıda Grafik 4.7’de verilmiĢtir.  

  

Grafik 4.7 Eş Zamanlı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Ortalama ve Ortalama 

Farkları 

Grafik 4.7’deki ortalamalara ait grafik incelendiğinde, 6ncı sınıf düzeyinde en 

düĢük ortalama θ değeri ML yetenek kestirim yöntemi ile hesaplanırken, ML ve 

EAP kestirim yöntemi ile hesaplanan ortalama θ değerlerinin birbirine yakın olduğu 

görülmektedir. 7nci sınıf düzeyi referans sınıf seçildiğinden tüm ortalamalar sıfır 

olarak bulunmuĢtur. 8inci sınıf düzeyinde en düĢük ortalama θ değeri MAP ile 

hesaplanırken, en yüksek ortalama θ değeri ML ile hesaplanmıĢtır. Ortalama 

farklar incelendiğinde 6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki θ ortalama farkları MAP < 

EAP < ML Ģeklinde sıralanırken, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki θ ortalama 

farklarının da yine aynı Ģekilde MAP < EAP < ML Ģeklinde sıralandığı 
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görülmektedir. Bu değerler incelendiğinde 6ncı sınıftan 8inci sınıfa doğru artan bir 

baĢarı örüntüsü olduğu görülmektedir.  

Sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitlilik kriterini değerlendirmek için; üç yetenek kestirim 

yöntemi ile elde edilen standart sapma değerleri karĢılaĢtırılması aĢağıda Grafik 

4.8’de verilmiĢtir.   

 

Grafik 4.8 Eş Zamanlı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Standart Sapma Değerleri 

Grafik 4.8 incelendiğinde, 6ncı sınıf için en yüksek standart sapma değeri ML ile 

hesaplanırken en düĢük standart sapma değerinin ise MAP yöntemi ile 

hesaplandığı görülmektedir. 6ncı sınıf düzeyi için standart sapma değerlerini 

sıralamak gerekirse, standart sapma değerleri MAP < EAP < ML Ģeklinde 

sıralanabilir. 7nci sınıf referans sınıf olarak seçildiği için tüm yöntemlerde standart 

sapma değeri 1 olarak hesaplanmıĢtır. 8inci sınıf düzeyinde en yüksek standart 

sapma ML ile hesaplanırken, en düĢük standart sapma değeri MAP ile 

hesaplanmıĢtır. 8inci sınıf düzeyi için standart sapma değerlerini sıralamak 

gerekirse, standart sapma değerleri 6ncı sınıf ile benzer olarak MAP < EAP < ML 

Ģeklinde sıralanmıĢtır.  

Düzey dağılımları arasındaki ayrım kriterini değerlendirmek için; yetenek kestirim 

yöntemleri ile elde edilen ortalamalar ve standart sapmalar kullanılarak 

hesaplanan etki büyüklüğü kriterlerinin karĢılaĢtırılması Grafik 4.9’da verilmiĢtir. 
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Grafik 4.9 Eş Zamanlı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Etki Büyüklüğü Değerleri 

Grafik 4.9 incelendiğinde, etki büyüklüğü değerlerinin her üç yetenek kestirim 

yönteminde de benzer sonuçlar aldığı görülmektedir. Grafik 4.9’daki etki 

büyüklüğü indeksleri incelendiğinde etki büyüklüğü indeksinin hem 6ncı ve 7nci 

sınıf arasında hem de 7nci ve 8inci sınıf arasında EAP < MAP < ML Ģeklinde 

sıralandığı görülmektedir.  

4.4  Dördüncü Alt Probleme Ait Bulgular ve Yorumlar 

Yapay veri setinde ayrı kalibrasyon yöntemi ile elde edilen maksimum 

olabilirlik kestirimi, beklenen önsel bilgi ve maksimum önsel bilgi yetenek 

kestirimlerinde; bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme 

(ortalama ve ortalama farkları), sınıf düzeyleri arasındaki çeşitlilik (standart 

sapma) ve düzey dağılımlarının ayrımı (etki büyüklüğü) değerleri sınıf 

düzeyi ile birlikte nasıl değişmektedir?  

Yapay veri analizinde belirtilen koĢullar altında her bir analiz 100 defa tekrar 

edilmiĢ ve çıkan değerlerin ortalaması alınmıĢtır. Ayrı kalibrasyon analizi için R 

programında kod yazılmıĢ ve BILOG-MG 3 programı kullanılarak ayrı kalibrasyon 

yöntemi ile her bir seviyeye ait madde ve yetenek parametreleri ayrı ayrı 

kestirilmiĢtir. Bağlama yöntemi olarak SL kullanılmıĢtır. Test karakteristik eğrilerini 

kullanan SL yöntemi sonucu elde edilen değerler aĢağıda Tablo 4.5’te verilmiĢtir. 
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Tablo 4.5: Stocking-Lord Dönüşümü İçin Elde Edilen A ve B Sabitleri  

Sınıf Düzeyi  A (Slope)  B (Ġntercept)  

6-7  1.417 0.357 

7-8  1.250 0.812 

 

Tablo4.5’teki değerler kullanılarak dönüĢüm yapılır. 7nci sınıf referans sınıf olduğu 

için 6ncı sınıfı 7nci sınıf ölçeğine dönüĢtürürken, yetenek kestirimleri θyeni = θeski x 

1.417 + (0.357) eĢitliğiyle yapılırken, 8inci sınıfı 7nci sınıfa dönüĢtürürken yetenek 

kestirimi θyeni = θeski x 1.250 + (0.812) eĢitliği yardımı ile hesaplanır. 8inci sınıfı 6ncı 

sınıfa dönüĢtürmek için ise iki dönüĢüme ihtiyaç vardır. 8inci sınıfı dönüĢtürmek 

için, θyeni = (θeski x 1.417 + (0.357)) x 1.250 + (0.812) eĢitliği kullanılmıĢtır. KesiĢim 

değerleri tüm sınıflar için pozitiftir. 

ML, EAP ve MAP yetenek kestirim yöntemlerine göre elde edilen θ yetenek düzeyi 

ortalamaları, ortalamalar arası farklar, standart sapmalar ve etki büyüklüğü 

değerleri hesaplanmıĢ ve bu değerler aĢağıda Tablo 4.6’da gösterilmiĢtir. 

Tablo 4.6: Ayrı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen ML, EAP ve MAP Yetenek 

Kestirimine Ait Sonuçlar 

   Sınıf Düzeyi ML EAP MAP 

Ortalamalar  

  

  

6 -0.015 -0.002 0.004 

7 -0.007 0.001 0.005 

8 0.013 0.003 0.008 

 

Ortalama farkları 

  

6-7 0.008 0.003 0.001 

7-8 0.020 0.002 0.003 

Standart sapmaları 

  

  

6 1.159 0.773 0.764 

7 1.130 0.884 0.868 

8 1.155 0.863 0.856 

Etki büyüklükleri 6-7 0.007 0.004 0.001 

7-8 0.018 0.002 0.003 

Tablo 4.6 incelendiğinde her bir sınıf düzeyine iliĢkin ML, EAP ve MAP yetenek 

kestirimi sonucunda elde edilen ortalama, ortalamalar farkı ve standart sapma 

değerleri görülmektedir.   

ML yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalamaları 6ncı sınıf 

düzeyinden 7nci sınıf düzeyine ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine 
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yükseldiği görülmektedir. Büyüme örüntüsünü belirlemek için hesaplanan ardıĢık 

sınıf düzeyleri arasındaki ortalama farkı değerleri de sınıf düzeyleri arasındaki bu 

farklılaĢmayı bize göstermektedir. 6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki ortalama fark 

0.008, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki ortalama fark ise 0.020 olarak 

hesaplanmıĢtır. 

ML kestirim yöntemine göre hesaplanan standart sapma değerleri ise birbirine 

yakın değerler almıĢtır. Standart sapma değerleri incelendiğinde 7nci sınıfın en 

düĢük standart sapmaya (1.130) sahip olduğu görülmektedir. Bu bulgu, 7nci sınıf 

düzeyindeki grubun, 6ncı sınıf (1.159) ve 8inci sınıf (1.155) düzeyindeki gruba 

göre daha homojen bir grup olduğu Ģeklinde yorumlanabilir.  

ML kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri kullanılarak 

elde edilen etki büyüklükleri incelendiğinde; 6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki etki 

büyüklüğü değeri 0.007, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 

0.018 olarak hesaplanmıĢtır. Bu etki değerleri zayıf etki olarak yorumlanabilir. 

EAP yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalama değerlerinin ML 

yetenek kestirimine benzer olarak 6ncı sınıf düzeyinden 7nci sınıf düzeyine, 7nci 

sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine doğru doğrusal olarak yükseldiği 

gözlenmektedir. Tablo 4.5’teki büyüme örüntüsünü belirlemek için hesaplanan 

ardıĢık sınıf düzeyleri arasındaki ortalama farkı değerleri incelendiğinde, 6ncı sınıf 

ile 7nci sınıf arasında 0.003, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasında 0.002 olduğu 

görülmektedir.  

EAP yetenek kestirimi yöntemi ile hesaplanan standart sapma değerleri 

incelendiğinde, standart sapma değerlerinin üç sınıf düzeyi için birbirine yakın 

değerler aldığı görülmektedir. 6ncı sınıfın standart sapması 0.773, 7nci sınıfın 

standart sapması 0.884 ve 8inci sınıfın standart sapması da 0.863 olarak 

hesaplanmıĢtır. En düĢük standart sapma değerine sahip olan 6ncı sınıfın diğer 

sınıflara göre daha homojen bir grup olduğu söylenebilir.  

EAP kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri 

kullanılarak elde edilen etki büyüklüklerinin mutlak değerleri incelendiğinde; 6ncı 

sınıf ile 7nci sınıf arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.004, 7nci sınıf ile 8inci sınıf 

arasındaki etki büyüklüğü değeri ise 0.002 olarak hesaplanmıĢtır. Bu etki değerleri 

zayıf etki olarak yorumlanabilir. 
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MAP yetenek kestirimi sonucuna göre; θ yetenek düzeyi ortalama değerinin ML ve 

EAP yetenek kestirimi yöntemlerine benzer olarak 6ncı sınıf düzeyinden 7nci sınıf 

düzeyine ve 7nci sınıf düzeyinden 8inci sınıf düzeyine yükseldiği gözlenmektedir. 

Büyüme örüntüsünü belirlemek için hesaplanan ardıĢık sınıf düzeyleri arasındaki 

ortalama farkı değerleri Tablo 4.5’ten incelendiğinde 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki ortalama farkı 0.001, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki ortalama farkı 

değeri 0.003 olduğu görülmektedir.  

MAP yetenek kestirimi yöntemi ile hesaplanan standart sapma değerleri 

incelendiğinde, standart sapma değerlerinin diğer yöntemlere benzer Ģekilde üç 

sınıf düzeyi için birbirine yakın değerler aldığı görülmektedir. 6ncı sınıfın standart 

sapması 0.764, 7nci sınıfın standart sapması 0.868 ve 8inci sınıfın standart sapma 

değeri 0.856 olarak hesaplanmıĢtır. En düĢük standart sapma değerine sahip olan 

6ncı sınıfın diğer sınıflara göre daha homojen bir grup olduğu söylenebilir. 

MAP kestirimine göre elde edilen ortalama ve standart sapma değerleri 

kullanılarak elde edilen etki büyüklükler incelendiğinde; 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki etki büyüklüğü değeri 0.001, 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki 

büyüklüğü değeri ise 0.003 olarak hesaplanmıĢtır. 6ncı sınıf ile 7nci sınıf 

arasındaki etki değeri ve 7nci sınıf ile 8inci sınıf arasındaki etki değeri zayıf etki 

olarak yorumlanabilir. 

Bir sınıf düzeyinden diğer sınıf düzeyine olan büyüme kriterini değerlendirmek için 

yetenek kestirim yöntemleri ile elde edilen ortalama ve ortalama farkları 

karĢılaĢtırılması aĢağıda Grafik 4.10’ da verilmiĢtir. 

    

Grafik 4.10 Ayrı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Ortalama ve Ortalama Farkları  
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Grafik 4.10’daki ortalamalara ait grafik incelendiğinde, 6ncı sınıf düzeyinde en 

düĢük ortalama θ değeri ML yetenek kestirim yöntemi ile hesaplanırken, en yüksek 

ortalama θ değerinin MAP kestirim yöntemi ile hesaplandığı görülmektedir. Bu 

sonuç gerçek veri seti ile benzerlik göstermektedir Gerçek veri setinde de en 

düĢük ortalama θ değeri ML yetenek kestirim yöntemi ile hesaplanmıĢtır. 7nci sınıf 

düzeyinde en düĢük ortalama θ değeri yine ML ile hesaplanırken ML ve EAP 

birbirine benzer sonuçlar vermiĢtir. 8inci sınıf düzeyinde en düĢük ortalama θ 

değeri EAP ile hesaplanırken, en yüksek ortalama θ değeri ML ile hesaplanmıĢtır. 

Ayrı kalibrasyon yöntemi ile yürütülen alanyazın çalıĢmalarının ortalama kriteri 

incelendiğinde ML, EAP ve MAP yetenek kestirim yöntemlerine göre kestirilen 

yetenek ortalamalarda yakın sonuçlar elde edildiği belirtilmektedir (Meng vd., 

2006; Kolen ve Tong, 2007). Grafik 4.10’daki Ortalama farkları incelendiğinde, 

6ncı sınıf ile 7nci sınıf arasındaki ortalama farkı MAP< EAP< ML Ģeklinde 

sıralanmaktadır. Gerçek veri seti ile karılaĢtırıldığında gerçek veri setinde de en 

yüksek ortalama fark ML yöntemi ile hesaplanmıĢtır. 7nci sınıf ile 8inci sınıf 

arasındaki ortalama farkı ise EAP<MAP< ML Ģeklinde sıralanmaktadır. Yapay veri 

setinde en yüksek ortalama ML ile elde edilirken, gerçek veri setinde ise en yüksek 

ortalama MAP ile hesaplanmıĢ, ML<EAP<MAP sıralaması elde edilmiĢtir. 

Sınıf düzeyleri arasındaki çeĢitlilik kriterini değerlendirmek için; yetenek kestirim 

yöntemleri ile elde edilen standart sapma değerleri karĢılaĢtırılması Grafik 4.11’de 

verilmiĢtir.   

 

Grafik 4.11 Ayrı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Standart Sapma Değerleri 
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Grafik 4.11 incelendiğinde, her üç sınıf düzeyi için en yüksek standart sapma 

değerlerinin, gerçek veri seti ile paralel olarak, ML yetenek kestirim yöntemi ile 

elde edildiği görülmektedir. EAP ve MAP yetenek kestirim yöntemlerinde en düĢük 

standart sapma değeri 6ncı sınıf için hesaplanmıĢ, ML yönteminde en düĢük 

standart sapma değeri 7nci sınıf için hesaplanmıĢtır. Standart sapma değerlerini 

sıralamak gerekirse tüm sınıf düzeyleri için standart sapma değerleri MAP < EAP 

< ML olarak sıralanmaktadır. Alan yazın incelendiğinde elde edilen bu bulguları 

destekleyen birçok çalıĢma olduğu görülmektedir. Tong ve Kolen (2007) bu 

bulgulara benzer olarak standart sapmaların MAP < EAP < ML Ģeklinde sıralandığı 

sonucuna ulaĢmıĢlardır. Tong (2005) ayrı kalibrasyon ile sınıf düzeyleri arasındaki 

çeĢitlilik kriterini değerlendirdiğinde ML yönteminin en büyük standart sapmayı 

ürettiği sonucuna ulaĢmıĢtır. Tong’un çalıĢmasındaki standart sapma değerleri 

MAP < pseudo-EAP < EAP < QD < ML Ģeklinde sıralanmıĢtır. Yetenek kestirim 

yöntemlerinin karĢılaĢtırıldığı çalıĢmalarda bu bulgularla paralel olarak en yüksek 

standart sapma değerinin ML ile elde edildiği, EAP kestiriminin ML yöntemine göre 

daha küçük standart sapmalar verdiği bulgusuna ulaĢılmıĢtır (Beard, 2008; Tong & 

Kolen, 2008; Meng vd., 2006). 

Düzey dağılımları arasındaki ayrım kriterini değerlendirmek için; yetenek kestirim 

yöntemleri ile elde edilen ortalamalar ve standart sapmalar kullanılarak 

hesaplanan etki büyüklüğü kriterleri karĢılaĢtırılması Grafik 4.12’de verilmiĢtir. 

 

Grafik 4.12 Ayrı Kalibrasyon Yöntemi İle Elde Edilen Etki Büyüklüğü Değerleri  
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Grafik 4.12 incelendiğinde, etki büyüklüğü değerlerinin her üç yetenek kestirim 

yönteminde de benzer sonuçlar aldığı görülmektedir. Grafik 4.12’de 6ncı ve 7nci 

sınıf etki büyüklüğü değerlerinin MAP < EAP < ML olarak sıralandığı, 7nci ve 8inci 

sınıf etki büyüklüğü değerlerinin ise EAP < MAP < ML olarak sıralandığı 

görülmektedir. Bu bulgu Kolen ve Tong (2007)’un çalıĢmasında ulaĢtığı bulgu ile 

paraleldir.  
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5. SONUÇ ve ÖNERİLER 

Bu bölümde araĢtırmanın bulgu ve yorumlarına dayalı olarak ulaĢılan sonuçların 

özetine ve bu sonuçlardan yola çıkarak geliĢtirilen önerilere yer verilmiĢtir. 

5.1 Sonuçlar 

Bu araĢtırmada dikey ölçekleme iĢlemi sonucunda sınıf düzeyleri arttıkça oluĢan 

baĢarı geliĢiminin örüntüsünü çıkarmak ve dikey ölçekleme sonuçlarının kullanılan 

farklı yöntemlere göre nasıl değiĢtiğini belirlemek amaçlanmıĢtır. Gerçek veriler ve 

yapay veriler kullanılarak farklı kalibrasyon yöntemleri (ayrı ve eĢ zamanlı 

kalibrasyon) ve farklı yeterlik tahmini yöntemleri (maksimum olabilirlik, beklenen 

önsel dağılım, maksimum önsel dağılım) kullanılarak oluĢturulan farklı dikey 

ölçekleme sonuçlarının ölçeklerin ortalama, standart sapma ve etki büyüklüğü 

değerlerine göre karĢılaĢtırılması yapılmıĢtır.  

AraĢtırmada sonucunda ulaĢılan sonuçlar Ģöyle özetlenebilir;  

1. Gerçek veriler kullanıldığında eĢ zamanlı kalibrasyonda bir sınıf düzeyinden 

diğer sınıf düzeyine büyümeyi ifade eden ortalamalar arası fark; yetenek 

kestirim yöntemlerine göre ortalamalar arası fark büyüklükleri ML < MAP < 

EAP Ģeklinde sıralanmaktadır.  

2. Gerçek veriler kullanıldığında eĢ zamanlı kalibrasyonda sınıf düzeyleri 

arasındaki çeĢitliliği ifade eden standart sapma değerleri; 6ncı sınıf 

düzeyinde ML < MAP < EAP, 8inci sınıf düzeyinde EAP < MAP < ML 

Ģeklinde sıralanmaktadır.  

3. Gerçek veriler kullanıldığında eĢ zamanlı kalibrasyonda düzey dağılımları 

arasındaki ayrımı ifade eden etki büyüklüğü değerleri; ML < MAP < EAP 

Ģeklinde sıralanmaktadır. 

4. Gerçek veriler kullanıldığında ayrı kalibrasyonda bir sınıf düzeyinden diğer 

sınıf düzeyine büyümeyi ifade eden ortalamalar arası fark; yetenek kestirim 

yöntemlerine göre ortalamalar arası fark büyüklükleri 6ncı Sınıf ile 7nci 

Sınıflar arasında EAP < MAP < ML Ģeklinde sıralanırken, 7nci Sınıf ve 8inci 

Sınıflar arasında ML < EAP < MAP Ģeklinde sıralanmaktadır.  

5. Gerçek veriler kullanıldığında ayrı kalibrasyonda sınıf düzeyleri arasındaki 

çeĢitliliği ifade eden standart sapma değerleri; 6ncı sınıf düzeyi için standart 
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sapma değerleri MAP < ML < EAP, 7nci sınıf düzeyi için MAP < EAP < ML, 

8inci sınıf düzeyi için MAP < EAP < ML Ģeklinde sıralanmaktadır.  

6. Gerçek veriler kullanıldığında ayrı kalibrasyonda düzey dağılımları 

arasındaki ayrımı ifade eden etki büyüklüğü değerleri; EAP < MAP < ML 

Ģeklinde sıralanmaktadır. 

7. Gerçek veriler ile yapılan dikey ölçeklemede farklı kalibrasyon 

yöntemlerinden elde edilen sonuçlar karĢılaĢtırıldığında;  ayrı kalibrasyon ile 

elde edilen ortalama farkların eĢ zamanlı kalibrasyon ile elde edilen 

ortalama farklarından daha düĢük olduğu, ayrı kalibrasyon ile elde edilen 

standart sapma değerlerinin genel olarak eĢ zamanlı kalibrasyon ile elde 

edilen değerlere göre daha düĢük olduğu ve ayrı kalibrasyon ile elde edilen 

etki büyüklüğü değerlerinin eĢ zamanlı kalibrasyon ile elde edilen değerlere 

göre daha düĢük olduğu görülmektedir. 

8. Yapay veri seti kullanıldığında eĢ zamanlı kalibrasyonda bir sınıf 

düzeyinden diğer sınıf düzeyine büyümeyi ifade eden ortalamalar arası fark; 

yetenek kestirim yöntemlerine göre ortalamalar arası fark büyüklükleri MAP 

< EAP < ML Ģeklinde sıralanmaktadır.  

9. Yapay veri seti kullanıldığında eĢ zamanlı kalibrasyonda sınıf düzeyleri 

arasındaki çeĢitliliği ifade eden standart sapma değerleri MAP < EAP < ML 

Ģeklinde sıralanmaktadır.  

10. Yapay veri seti kullanıldığında eĢ zamanlı kalibrasyonda düzey dağılımları 

arasındaki ayrımı ifade eden etki büyüklüğü değerleri; ML < MAP < EAP 

Ģeklinde sıralanmaktadır. 

11. Yapay veri seti kullanıldığında ayrı kalibrasyonda bir sınıf düzeyinden diğer 

sınıf düzeyine büyümeyi ifade eden ortalamalar arası fark büyüklükleri; 6ncı 

sınıf ile 7nci sınıf ortalamalar arası fark değerleri MAP < EAP < ML Ģeklinde 

sıralanırken, 7nci sınıf ile 8inci sınıf ortalamalar arası fark değerleri EAP < 

MAP < ML Ģeklinde sıralanmaktadır.  

12. Yapay veri seti kullanıldığında ayrı kalibrasyonda sınıf düzeyleri arasındaki 

çeĢitliliği ifade eden standart sapma değerleri MAP < EAP < ML Ģeklinde 

sıralanmaktadır.  
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13. Yapay veri seti kullanıldığında ayrı kalibrasyonda düzey dağılımları 

arasındaki ayrımı ifade eden etki büyüklüğü değerleri; 6ncı ve 7nci sınıf etki 

büyüklüğü değerleri MAP < EAP < ML Ģeklinde, 7nci ve 8inci sınıf etki 

büyüklüğü değerlerinin ise EAP < MAP < ML Ģeklinde sıralanmaktadır. 

14. Yapay veriler ile yapılan dikey ölçeklemede farklı kalibrasyon 

yöntemlerinden elde edilen sonuçlar karĢılaĢtırıldığında;  ayrı kalibrasyon ile 

elde edilen ortalama farkların eĢ zamanlı kalibrasyon ile elde edilen 

ortalama farklarından daha düĢük olduğu, ayrı kalibrasyon ile elde edilen 

standart sapma değerleri ile eĢ zamanlı kalibrasyon ile elde edilen standart 

sapma değerlerinin genel olarak benzer olduğu ve ayrı kalibrasyon ile elde 

edilen etki büyüklüğü değerlerinin eĢ zamanlı kalibrasyon ile elde edilen 

değerlere göre daha düĢük olduğu görülmektedir. 

15. Yapay veri seti kullanılarak yapılan analizler sonucunda ölçekleme 

kombinasyonlarının benzer sonuçlar ürettiği görülmüĢtür. Fakat gerçek veri 

seti kullanıldığında ölçekleme kombinasyonlarının sonuçlarında önemli 

farklılıklar olduğu görülmektedir. Gerçek veriler kullanılarak yetenek kestirim 

yöntemleri ve kalibrasyon yöntemleri ile farklı büyüme modelleri elde 

edilmiĢtir.  

5.2 Öneriler 

AraĢtırma bulguları doğrultusunda araĢtırmacılara bazı öneriler getirilmiĢtir. Bu 

öneriler araĢtırma sonuçlarından çıkarılan öneriler ve araĢtırmacılara yönelik 

öneriler olarak iki baĢlıkta incelenmiĢtir. 

5.2.1 Uygulamaya Dönük Öneriler 

1. Bu araĢtırmadan elde edilen bulgular sadece bu çalıĢmada ele alınan 

koĢullarla sınırlıdır. Dikey ölçekleme süreci karmaĢık bir süreçtir. Bu süreçte 

ele alınan koĢulların birbiriyle etkileĢimi dikey ölçekleme sonucunu 

dolayısıyla öğrenci baĢarısının geliĢimine yönelik yapılacak yorumları 

etkileyecektir. Öğrenci baĢarıları hakkında karar verirken farklı yöntemlerin 

de kullanılarak karĢılaĢtırma yapılması önerilebilir.  

2. Alanyazında kesin doğru bir dikey ölçekleme yöntemi olmadığı sıklıkla ifade 

edilmektedir. Dikey ölçekleme kararları ölçeğin doğasını etkileyeceği için 

öğrenci baĢarısının belirlenmesi ile ilgilenen test geliĢtirme uzmanları ve 
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test uygulayıcılarının dikey ölçekleme yaparken dikkatli olması 

önerilmektedir. 

3. Gerçek veri seti kullanıldığında ölçekleme kombinasyonlarının sonuçlarında 

önemsiz olmayan farklılıklar olduğu görülmektedir. Bunun nedeni, olası 

varsayım ihlalleri olabileceği için, gerçek veri seti kullanıldığında mutlaka 

varsayımların tamamen karĢılandığının kontrolü yapılmalıdır.  

4. Ülkemizde öğrencilerin yıldan yıla baĢarılarındaki değiĢimin belirlenebilmesi 

için dikey ölçekleme uygulamaları oldukça önemlidir. Öğrencilerin K-12 

seviyesinde baĢarılarının takibi için dikey ölçekleme çalıĢmaları yürütülmesi 

önerilebilir. 

5.2.2 Araştırmacılara Dönük Öneriler 

1. Bu araĢtırma tüm dikey ölçekleme sürecinin bir parçasıdır. Test geliĢtirme 

uzmanları ve uygulayıcılarına dikey ölçekleme sürecinin son aĢamasında 

olan gözlenen-gerçek puan eĢitleme süreci ile ilgili çalıĢmaları, gözlenen 

puanları etkileyen faktörleri incelemeleri önerilebilir. 

2. Bu çalıĢmada test uzunluğu (40ar madde), ortak madde sayısı (10ar 

madde), örneklem sayısı (500er kiĢi), uygulanan model (2PLM) gibi 

faktörler koĢul olarak belirlenmemiĢ ve sabit tutulmuĢtur. AraĢtırmacılar bu 

farklı koĢulların dikey ölçekleme sonuçlarına etkisini araĢtırabilirler.  

3. Bu araĢtırmada dikey eĢitlemede kalibrasyon yöntemlerinden eĢ zamanlı ve 

ayrı kalibrasyon, yetenek kestirim yöntemlerinden ise EAP, MAP ve ML 

kullanılmıĢtır. AraĢtırma bulgularından yöntemlerin farklı koĢullarla farklı 

sonuçlar verdiği görülmüĢtür. AraĢtırmacılar sabit kalibrasyon, yarı eĢ 

zamanlı kalibrasyon gibi kalibrasyon yöntemleri veya pseudo-EAP, pseudo-

MAP gibi farklı yetenek kestirim yöntemleri kullanarak karĢılaĢtırma 

yapabilirler. 

4. Bu çalıĢma ilköğretim 6ncı, 7nci ve 8inci sınıf düzeyinde yürütülmüĢtür. 

ÇalıĢma geniĢletilerek K-12 seviyesine yapılabilir.  

5. Bu çalıĢma sadece fen bilgisi dersi üzerinden yürütülmüĢtür. Matematik, 

Türkçe gibi farklı alanlarda dikey ölçekleme çalıĢmaları yapılabilir. 
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6. AraĢtırmacılar, boylamsal bir araĢtırma yürütüp uzun yıllar aynı öğrencilerin 

baĢarısını inceleyebilir ve analizlerini aynı öğrenciler üzerinden yapabilirler. 

7. Dikey ölçeklemede kullanılan bu yöntemlerin doğruluğunu değerlendirmek 

için tek ve kesin bir ölçüt olmadığı için araĢtırmacılara ölçekleme 

sonuçlarını karĢılaĢtırırken birden fazla değerlendirme ölçütü (ortalama, 

ortalama farkları, standart sapma, etki büyüklüğü, yatay uzaklık, eĢitleme 

hatası (RMSE) ve yanlılık (bias) değerleri) kullanmaları önerilebilir.  

8. Bu çalıĢmada gerçek veri ve simülasyon verisi kullanılarak farklı türde iki 

veri setinden elde edilen sonuçlar karĢılaĢtırılmıĢtır. Simüle verilerde 6ncı, 

7nci ve 8inci sınıf düzeyleri için θ yetenek parametreleri [-1, 2] aralığında, a 

parametresi [0.5, 2] aralığında, b parametreleri ise [-3,+3] aralığında 

üretilmiĢtir. Farklı aralıklarda madde ve yetenek parametreleri belirlenerek 

yetenek düzeyinin çalıĢma sonuçlarını nasıl etkilediği araĢtırılabilir.  
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