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i
Oz

Tanilayici degerlendirme &grencilerin glgli ve zayif yonlerini belirleme ve 6grenme
gereksinimlerini tespit etmede etkilidir. Bilissel Tani Modelleri (BTM) 6lgme hedefi
cercevesinde nitelik olarak belirlenen kazanim veya beceriler ile ilgili geri bildirim saglayan
onemli bir psikometrik modeldir. Test esitleme, farkh test formlarinin puanlarini ayni
Olgekte birlegtirerek, bu puanlarin birbirinin yerine gegebildigini ve ayni anlama geldigini
ifade eder. Bu calismanin amaci, BTM cergevesinde olusturulan test formlarinin karma
hiyerargik yapili GDINA model analizleri ile elde edilen yetkinlik dizeyi olasilik degerlerinin
beceri puanlarina cevrilerek geleneksel ydntemlerle test esitleme uygulamalari ile testler
aras! karsilastirilabilir beceri puanlarinin elde edilebilirliginin incelenmesidir. Bu amag
cercevesinde alti cebirsel dusinme becerisini (genellestiriimis aritmetik, fonksiyonel
disinme, niceliksel mantik yuritme, temsillestirme, genelleme ve mantik yuritme,
gerekcelendirme) élgmek Gzere hazirlanan 20 maddelik ¢goktan se¢gmeli tanilayici ¢ testin
(Test A, Test B, Test C) toplamda 2600 lise 6grencisine uygulanarak elde edilen cevap
oruntasu kullaniimigtir. Bu cevap oOrUntisine uyum saglayan karma hiyerarsik yapil
GDINA model analizleri ile elde edilen beceri yetkinlik dlizey olasiliklari beceri puanlarina
cevrilmistir. Testler arasi beceri puanlarinin esitlenebilme durumu genellestiriimis
aritmetik, fonksiyonel dusinme ve niceliksel mantik yurtutmebecerileri ile sinirlandirilarak
denk gruplar (DG), denk olmayan gruplarda ortak madde (DOG-OM) ve denk olmayan
gruplarda ortak degisken (DOG-OD) desenleri cercevesinde ortalama, dogrusal, esit
yuzdelikli ve kernel esitleme uygulamalarinda farkli metotlarla incelenmistir. Esitlemelere
ait esitlenmis puan farklari, esitleme hatalan ve yanllik gibi istatistiksel bilgiler
paylasiimistir. Yapilan inceleme bulgularina gbére grup momentleri anlamli bir farkhlik
gostermeyen ve puan dagilim bicimleri benzer olan gruplarda esitlemenin yapilabildigi

gorulmektedir.

Anahtar sozcukler: bilissel tani modelleri, cebirsel disinme becerileri, GDINA model,

karma hiyerarsik yapili GDINA model, test esitleme



Abstract

Diagnostic assessment identifies students' strengths and weaknesses, and learning
needs. Cognitive Diagnostic Models (CDM) provide feedback on objectives or skills
identified as attributes within the framework of measurement aims. Test equating refers to
the process of combining scores from different test forms on the same scale, indicating
that these scores can be used interchangeable and convey the same meaning. The aim of
this study is to investigate the feasibility of obtaining comparable skill scores between
tests through traditional test equating practices by converting mastery level probability
values obtained through mixed hierarchically structured GDINA model analyses of test
forms created within the framework of Cognitive Diagnostic Models (CDMs). In this
context, three 20-item multiple-choice diagnostic tests constructed to measure six
algebraic thinking abilities were administered to a total of 2600 high school students, and
the response patterns obtained were used. Mastery level probabilities obtained through
mixed hierarchically structured GDINA model analyses that fit the response patterns were
converted into ability scores. Equating ability scores between tests was examined through
various methods, including mean, linear, equipercentile, and kernel equating, by
restricting the equating to generalized arithmetic, quantitative reasoning, and functional
thinking abilities, within the frameworks of equivalent groups, non-equivalent groups with
anchor test, and non-equivalent groups with covariates designs. Statistical information
such as equated score differences, equating errors, and bias were shared. According to
the findings of the study, it is observed that equating can be performed in groups showing

no significant differences in group moments and having similar score distribution patterns.

Keywords: cognitive diagnostic models, algebraic thinking abilities, GDINA model, mixed

hierarchically structured GDINA model, test equating
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Bolim 1
Giris
Bu bélimde arastirmada ortaya konulan problem durumu, arastirmanin amaci ve

onemi, arastirma problemi ve alt problemleri, arastirmaya ait sayithlar ve sinirliliklar ile

arastirma boyunca kullanilan bazi tanimlarin aciklamasi sunulmustur.

Problem Durumu

Egitimde uygulanan test ve degerlendirmeler, bireyleri, kurumlari ve toplumu
onemli Olclide etkileyen konulardir (NCME, 2014). Egitim ve Ogretim sureglerinin
degerlendirilmesi, ddrenci basarisini anlamak ve 6grenme ciktilarini artirmak amaciyla
onemli bir rol oynamaktadir. NCTM (2000), "degerlendirme &grencilerin 6grenmelerini
artirmall” ve "6gretim kararlari igcin degerli bir ara¢ olmalidir’ (ss. 22-23) vurgusu
yapmaktadir.Geleneksel olarak degerlendirme genellikle bir 6gretim biriminin sonunda
yapilan testler ve sinavlar araciigiyla 6grenci bagarisini élger. Ogrenciler genel bir basari
dizeyini go6steren bir not veya derece gibi geri bildirimler alirlar, ancak bu tdr geri
bildirimler genellikle 6grencinin gugli ve zayif yonleri hakkinda 6zel ¢ikarimlar yapamaz.
Geleneksel degerlendirmeler genellikle 6zet amaglar igin kullanildigindan, &gdrencinin
performansini nasil gelistirebilecegine dair sinirli geri bildirim saglar, genellikle pasif
olarak goérulir ve 6grenmeye hemen etki etmez (Anderson, 1998; Sadler, 1989; Struyven
et al., 2003). Bu durumun egitimin paydaslari agisindan daha etkili ve verimli bir duruma
donusebilmesi amaciyla yararlanilan ve o6gretim sureclerine dahil edilen tanilayici ve

bicimlendirici degerlendirmeler 6grenme slrecini daha da glglendirmektedir.

Tanilayici degerlendirmeye 6grenci basarisini anlama ve geligtirmenin anahtari
olarak bakmak dogru bir benzetme olur. Geleneksel dlcme ve degerlendirme pratiginden
farkh olarak, tanilayici degerlendirme o6grencilerin gugli ve zayif yonlerini belirleme,
o6grenme gereksinimlerini tespit etme ve bu ihtiyacglara &zellestiriimis ¢ézimler sunma

konusunda daha ayrintili bir bakis acgisi sunar (Bejar, 1984; Huff & Goodman, 2007; Sun



& Suzuki, 2013). Bu yontem, genel basari puanlarindan ziyade 6grencilerin belirli beceri
veya kazanimlari anlama diizeylerini belirlemeye odaklanir. Ogrencinin neden bir konuyu
anlamadigini, hangi becerilerde zayif oldugunu veya hangi konularda gugli oldugunu
belilemek igin kullanilir. Bu detayh bakis acisi, 6gretmenlere 6grencilerin 6grenme
ihtiyaclarina gére daha 6zel ve etkili bir sekilde midahale etme firsati sunar. Tanilayici
degerlendirmenin bir avantaji 6grencilere geri bildirim saglama kapasitesidir. Bu,
ogrencilerin  6grenme  stratejilerini  gelistirmelerine, eksikliklerini anlamalarina ve
gelecekteki basarilar igin daha etkili bir 6grenme yol haritasi ¢izmelerine olanak tanir.
Egitimciler, tanilayici degerlendirmenin  sonuclarina dayali olarak dgrencilere
Ozellestiriimis 6grenme planlari olusturabilir ve miufredati bireysel ihtiyaclara uyacak
sekilde dizenleyebilirler. Bu, 6égrencilere genel basari seviyelerinin 6tesinde, kisisel
o6grenme hedeflerine daha etkili bir sekilde ulasma firsati sunar. Sonug olarak, tanilayici
degerlendirme, 6gdrenci basarisini daha derinlemesine anlama ve gelistirmenin kritik bir

aracidir.

Tanilayici degerlendirme kapsaminda psikometrik model ve istatistiksel analizlere
bagl olarak yapilan 6lcme, literatirde bilissel 6lgme olarak karsimiza ¢ikar ve bilissel
psikoloji ile egitimde o6lgmenin kesisimini temsil eder (Rupp ve digerleri,2010). Bilissel
olcme, 6grenci yanitlarinin dlgtilmek istenen ilgili konu, kazanim veya becerilerde gicli ve
zayif yonlerini teshis etmeyi amaclar ve bireysel geri bildirim sunar (de la Torre &
Minchen, 2014). ilerleyen teknolojinin bir katkisi olarak, daha 6ncesi olmakla birlikte 2010
yillarindan glinimuze biligssel 6lgmede taninan, yayginlasan ve gelisimini strdiren Biligsel
Tani Modelleri (BTM), bilissel teorileri ve istatistiksel modelleri birlestirerek testi alan
katihmcilarin yetkinlik profilleri hakkinda tanisal bilgi saglar. Egitimde gunimuzde 6zellikle
coktan secmeli test maddeleri ve kisa cevap sorulari ile daha az madde ve kisa sureli
uygulama ile guglu tanisal bilgi sunan testlere yuksek talep bulunmaktadir (Leighton &
Gierl, 2007). Bu talep egitimin her alaninda dikkate degerdir. Bu talebe de cevap verdigi

gorulen BTM, 6grenme sureglerini ve bireyler arasindaki farkhliklari anlama amaci tagiyan



onemli bir istatistiksel yaklagimi temsil eder (Tatsuoka, 2009). Bu modeller, 6grencilerin
bilissel beceri dizeylerini belirlemek, elde edilen bulgular Gzerinden 6grenme slreclerine
dair ayrintili i¢ gorilere olanak saglayarak 6grenme sireclerini analiz etmek ve egitimdeki
o6grenci cesitliligine uygun miadahaleler gelistirmek amaciyla kullanilan gugld araclar
olarak bilissel 6lgmede yerini alir (Gierl ve digerleri, 2007; Henson ve digerleri, 2007; Huff
& Goodman, 2007; lzsék & Templin, 2016; Rupp ve digerleri, 2010). Sonug¢ olarak, BTM,
egitim alaninda kullanilan 6nemli bir istatistiksel yaklasimi temsil etmekle beraber
dgrencilerin bilissel yetkinlik duzeyleriyle ilgili olarak geri bildirimde bulunmasi, bunlara
dayali olarak egitim-6gretim strec¢ ve stratejilerinin gelistiriimesine katkida bulunmasi ile
egitimde daha etkili ve 6zellestirilmis bir yaklasimin éniniu agar. Bu modeller, gelecekteki

egitim uygulamalarinin daha cesitli, adil ve etkili olmasi i¢in dnemli bir temel olusturabilir.

Gunumiuzde teknolojinin sundugu imkanlarin biuytk katkisiyla BTM'nin istatistiksel
yontem ve yaklasimlardaki gelismelerinin bir sonucu olarak egitimdeki uygulama
¢alismalarinin  yayginlastigi goértlmektedir. BTM’nin  bir psikometrik model olarak
gelistirimesi calismalarindan farkh olarak var olan diger yaklagimlara ait psikometrik
modellerin 6zelliklerinin kullanilarak yeni BTM modellerinin geligtiriimesi (MTK temelli BTM
gibi) galismalarinin yani sira bireye uyarlanmis test uygulama c¢alismalari da kendisini
gostermektedir (CD-CAT gibi). Ancak, egitimde dlgme ve dederlendirme calismalarinda
onemli bir yeri olan test esitleme calismalarinin bilissel tani modellerinde kullaniimasi ile
ilgili calismalar yoéninden ilgili literatirin simdilik si§g kaldigi goérdlmektedir ve bu
calismada BTM’nin istatistiksel analizler sonucu sundugu bireysel yetkinlik dizeylerinin

test esitleme yaklagimlarinda kullanimi mercek altina alinmistir.

Test esitleme, farkl testleri ayni Olgcek Uzerinde yerlestirme islemi olarak
tanimlanmakta ve bunun yani sira belirli gereksinimleri de karsilayarak, test puanlarini
birbirinin yerine kullanilabilir kilmayi amaclamaktadir (Kolen & Brennan, 2014). Yani,
esitleme, farkli test formlarinin puanlarini ayni élgekte birlestirerek, bu puanlarin birbirinin

yerine gegebildigini ve ayni anlama geldigini ifade eder. Bu islemin temel amaci, farkh



testler arasinda tutarli bir karsgilastirma yapabilmek ve test puanlarinin ayni anlami
tasidigina guvenle karar verebilmektir (Ryan & Brockmann, 2009). Ayni hedef ve nitelikler
cercevesinde hazirlanan farkl test formlarinin uygulandigi adaylarin basarilarinda objektif,
adil ve Kkarsilastirllabilir bir sekilde degerlendirme yapabilme ihtiyaci test esitleme
ihtiyacinin ortaya c¢ikmasina sebep olmustur. Boylelikle egitimdeki degerlendirme
sureclerinin daha guvenilir ve gecerli olmasina, esitsizliklerin énlenmesine ve 6grenci
basarilarinin objektif bir sekilde degerlendiriimesine katki saglanmistir. Ornegin tlkemizde
OSYM'nin 2024 yili igin belirttigi sinav takviminde ALES Ug kez, yabanci dil sinavlarindan
YDS iki kez, e-YDS/ingilizce sekiz kez, YOKDIL iki kez ve e-YOKDIL (i¢ kez yer almistir.
Sonraki yillar icin bu sinavlarin yine en az ayni sayida uygulanacagi ve her sinavin gecerli
oldugu sire de hesaba katilirsa bu sinavlara ait sonu¢ belgesi isteyen bir kurulus
basvuran adaylarda genis yelpazede farkli test formlarindan elde edilmis sinav sonug
belgeleri ile karsi karsiya kalacaktir. Farkll formlara ait test puanlarinin aynen alinip
adaylar arasinda bir karsilastirmanin yapilmasi ise adil bir degerlendirme konusunu
glindeme getirmektedir. Kisacasi test esitlemenin egitimdeki degerlendirme sireglerinin

daha glvenilir hale getiriimesinde 6énemli bir ara¢ oldugunu belirtmekte fayda vardir.

GunUmizde bireylerin sahip oldugu potansiyellerin birbirinden farkli oldugu ve bu
potansiyellerin bireye 6zgl bigcimde gelistiriimesi kabuli yaygin ve bir gergek olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Egitim ve 6gretimde disiplin alanlarinin ilgili konu kazanimlarinin
ogrenci tarafindan edinilmesi hedeflerinin yaninda bu hedeflerin desteklenmesi ve
gerceklesmesinde bilissel becerilerinin etkin bir bigimde kullanimi ve gelistiriimesi de
egitim ve ogretimde kendini kabul ettiren bir durumdur. Hatta bir testten alinan toplam
puanlara gore yapilan degerlendirmelerin yaninda becerilerdeki yetkinlik dizeylerinin
saptanmasina yonelik yapilan se¢cme sinavliari da 6nem kazanmaktadir. Bu beceriye
dayanan olgcmeler gunimuzde hem psikolojik testlerde hem de basar testlerinde
kolaylikla mUumkundur. BTM ile yapilan dlgmeler hedefe gore kazanimlarin edinilmesi veya

beceri olcmeleriile ilgili geri bildirim saglayan o6nemli bir psikometrik modeldir. Bunun



yaninda bu testlerden elde edilen yetkinlik dizeylerinin farkli testler igin esitlenme durumu

ise akademik calisma alani olarak beklemektedir.

Sonug olarak, psikometrik bir yaklasim olarak BTM’nin egitim ve 6gretime sundugu
geribildirimler ile olan katkisi son derece 6énemlidir. Test esitlemenin de 6zellikle
karsilastirilabilir test puanlari elde etmekteki katkisi adillik agisindan kiymetlidir. Klasik test
teoremi, madde tepki kurami gibi yaklagimlarda pek ¢ok esitleme yontem ve uygulamalari
su an ilgili alanyazinda belli bir olgunluk dénemine ulasmis oldugunu belirtmek yanlis
olmaz. Ancak BTM ile esitleme henlz baslangi¢c asamasindadir denilebilir. Bu ¢alisma
kapsaminda saptanan temel bir problem, BTM analizlerinden elde edilen yetkinlik
dizeylerinin farkl testler arasinda esitlenmesinin incelenmesidir. Yani, farkl testlerle
Olcllen beceri duzeylerinin karsilastirilabilir hale getirilebilmesi icin etkili bir esitleme
surecinin gelistiriimesi gerekmektedir. Bu, 6grencilerin gercek yeteneklerini objektif bir
bicimde degerlendirmenin yani sira, egitim programlarinin etkililigini daha kapsamh bir
sekilde degerlendirebilmenin éninl agacaktir. Kisacasi bu ¢alismada, BTM ¢ercevesinde
ayni hedeflerle hazirlanan ve ayni becerileri lgmek tzere uygulanan farkl test formlarinin
yine BTM c¢ergevesinde analiz edilerek elde edilen beceri yetkinlik duzeylerinin

esitlenebilme durumlarinin nasil oldugu problemi Gzerinde durulmustur.

Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu calismanin amaci, BTM cercevesinde olusturulan test formlarinin BTM
cercevesinde analizleri ile elde edilen yetkinlik duzeyi dederlerinin kullanilarak geleneksel
yontemlerle test esitleme uygulamalari ile testler arasi karsilastirilabilir beceri puanlarinin

elde edilebilirliginin incelenmesidir.

BTM ile ilgili yapilan g¢ahsmalarin buyuk bir cogunlugu genellikle modelin
istatistiksel verim ve etkinligini artirmak ve model gelisimine katki saglamak amaciyla
uretilmis verilerle yapilan ¢alismalar sunmaktadirlar (Chen & Chen, 2016; de la Torre &

Karelitz, 2009; Ravand, 2016). Yine ilgili diger ¢alismalarda farkli siniflandirma modelleri



karsilastiriimakta ve genellikle siniflandirma ve geri bildirim yerine farkli amaglari dikkate
alarak uygulanan buyuk oOlcekli sinavlardan elde edilen cevap Oorintilerinin BTM'ye
uyumlandirilarak (retrofitting ) yapilan ¢alismalar yer almaktadir (Gierl & Cui, 2008; Ketabi
ve digerleri, 2021; Lee & Luna-Bazaldua, 2019; Tatsuoka et al., 2016). Bu ¢alismadaki
kullanilan veriler ise tanilayici degerlendirme kapsaminda beceri dlgmesi ve geri bildirim
sunabilmeyi hedefleyen BTM temelli bir gergeve ile olusturulmus tanilayici bir testin
uygulanmasindan elde edilen gercek verilerdir. Bu gercek veriler BTM'nin egitimdeki
rolinin anlasiimasi ve gelistiriimesine katki saglamasi bakimindan énemlidir. Ayrica,
BTM’nin ayni zamanda gelismeye devam eden bir model olmasi nedeniyle, alanyazinda
belirli ders kazanimlari ile yapilan uygulamalar baskindir (Gierl & Leighton, 2007; Norris
ve digerleri; Rupp ve digerleri, 2010). Bu c¢alismadaki énemli bir bakis acgisi ise BTM
gercevesinde tanimlanan ve analizlerde Kkilit rol oynayan nitelikler igin ders konu
kazanimlari kullanilmamig, pek ¢ok alt kazanimin edinilmesini destekleyen beceriler ilgili
testlerde nitelik olarak tercih edilmistir. Arastirma, kullanilan niteliklerin  kapsami
bakimindan da alanyazindaki calismalardan farkli bir cerceve ile ortaya ¢cikmaktadir. Bu
durum, 6zellikle genis odlgekli digme uygulamalarina blyutk katki saglar. Bilindigi gibi, bu
gibi sinavlarda tum ders kazanimlarini degerlendirmek kolay degildir. Ancak, becerilere

dayali gergceve ayni zamanda her bir hedefin elde edilmesi hakkinda ipuglari sunmaktadir.

Bu calisma BTM'nin egitimin 6gretim boyutuna katki sagladigi gibi egitimin dlgme
boyutu acisindan elde edilen beceri puanlarinin esitlenebilme durumunun incelenerek
egitimin adillik-esitlik anlayisi gergevesinde katki sunmaktadir. Calisma kapsaminda BTM
cercevesindeki farkli test formlari arasinda esitlenmis beceri puanlari elde etme amaciyla
yapilan inceleme BTM ve test esitleme konusu Uzerine arastirmacilarin dikkatini gcekerek
egitimde dlgme ve dederlendirme alaninda énemli bir role sahip olmustur. Boylelikle BTM
cergcevesinde maddelerin yazimi ve test olusturma safhasindan itibaren olusturulan
testlerin guvenilirligini ve gecerliligini artirmak, adil degerlendirme saglamak ve bu hedef

dogrultusunda kullanilan o6lgcme araclarini daha genis kitlelere uygulanabilir kilmak



acisindan onem arz etmektedir. Arastirmanin temel bulgulari, dlgme ve degerlendirme
merkezleri ile bu alanda c¢alisan arastirmacilara BTM ve test esitleme ile ilgili degerli
ipuclari sunacaktir. Bu ipuclari, 6zellikle genis dlgekli test uygulamalari yapan kurumlar
icin test esitleme streclerini daha etkili ve guvenilir hale getirebilmek adina bir katki
sunmaktadir. Bu calisma, sadece uygulayicilara yonelik pratik ¢ézimler sunmakla
kalmamakta, ayni zamanda BTM ve esitleme ile ilgili olarak teorik dizeyde de katkisi
olacaktir. Elde edilen bulgular, BTM ve test esitleme ile ilgili calismalara ipucu niteligi
tasiyarak en dogru esitleme sonuglarini elde edebilmek icin gerekli kosullari belirlemeye
ybnelik yapilan arastirmalara yeni bir bakis agisi getirebilecektir. Bu baglamda, BTM ve
test esitleme strecleri, 6lcme ve degerlendirme alaninda calisan profesyonellerin dikkatle
Uzerinde durmasi gereken kritik bir konudur. Hem uygulamada hem de teoride yapilan bu
tar arastirmalar, 6lgme araclarinin daha guvenilir, adil ve etkili bir sekilde kullanilabilmesi

icin dnemli bir rehberlik saglamaktadir.

Arastirma Problemi

BTM cercevesinde ayni hedeflerle hazirlanan ve cebirsel disinme becerilerini
Olgmek Uzere uygulanan farkl test formlarinin yine BTM c¢ercevesinde analiz edilerek
saptanan beceri yetkinlik dlizeyi dederlerinin kullanilarak elde edilen beceri puanlarinin
farkh grup desenlerinde ve esitleme yaklasimlarinda esitleme durumu esitleme puanlari

ve hatalari agisindan nasildir?
Alt Problemler
Bu ¢alismada asagidaki sorulara cevap aranmaktadir.

1. BTM cgergevesinde ayni hedeflerle hazirlanan ve cebirsel diigstinme becerilerini
Olcmek Uzere uygulanan tanilayici paralel formlarin BTM ¢ercevesinde analiz edilerek
saptanan genellestirilmis aritmetik (GA) becerisi yetkinlik dlizeyi degerlerinden elde edilen
GA beceri puanlarinin Test A-Test B, Test A-Test C ve Test B-Test C karsilastirmalarina

gore



2.

denk gruplar (DG) deseni kapsaminda Klasik Test Kuramr'na (KTK) dayal
geleneksel esitleme (ortalama, dogrusal, esit yluzdelikli) ve Kernel esitleme
yontemleri ile esitlenme durumu esitleme puanlari ve hatalar agisindan

nasildir?

denk olmayan gruplarda ortak madde (DOG-OM) deseni kapsaminda
KTK’ya dayali geleneksel esitleme (ortalama, dogrusal, esit yuzdelikli) ve
Kernel esitleme yontemleri ile esitlenme durumu esitleme puanlari ve

hatalari acisindan nasildir?

denk olmayan gruplarda ortak degisken (DOG-OD) deseni kapsaminda
KTK’'ya dayali Kernel esitleme yodntemi ile esitlenme durumu esitleme

puanlari ve hatalari agisindan nasildir?

BTM cercevesinde ayni hedeflerle hazirlanan ve cebirsel dliisinme becerilerini

O0lcmek Gzere uygulanan tanilayici paralel formlarin BTM cgergevesinde analiz edilerek

saptanan fonksiyonel dugunme (FD) becerisi yetkinlik duzeyi degerlerinden elde edilen FD

beceri puanlarinin Test A-Test B, Test A-Test C ve Test B-Test C karsilagtirmalarina gore

3.

DG deseni kapsaminda KTK’ya dayali geleneksel esitleme (ortalama,
dogrusal, esit yuzdelikl) ve Kernel esitleme ydntemleri ile esitlenme

durumu esitleme puanlari ve hatalari acisindan nasildir?

DOG-OM deseni kapsaminda KTK'ya dayali geleneksel esitleme
(ortalama, dogrusal, esit yuzdelikli) ve Kernel esitleme yodntemleri ile

esitlenme durumu esitleme puanlari ve hatalari agisindan nasildir?

DOG-OD deseni kapsaminda KTK’ya dayall Kernel esitleme ydntemi ile

esitlenme durumu esitleme puanlari ve hatalari agisindan nasildir?

BTM cercgevesinde ayni hedeflerle hazirlanan ve cebirsel digiinme becerilerini

Olcmek Uzere uygulanan tanilayici paralel formlarin BTM gergevesinde analiz edilerek

saptanan niceliksel mantik yiritme (NMY) becerisi yetkinlik dizeyi degerlerinden elde



edilen NMY beceri puanlarinin Test A-Test B, Test A-Test C ve Test B-Test C

karsilastirmalarina gére

i. DG deseni kapsaminda KTK’'ya dayali geleneksel esitleme (ortalama,
dogrusal, esit yuzdelikli) ve Kernel esitleme yontemleri ile esitlenme

durumu esitleme puanlari ve hatalari agisindan nasildir?

i. DOG-OM deseni kapsaminda KTK'ya dayall geleneksel esitleme
(ortalama, dogrusal, esit yuzdelikli) ve Kernel esitleme ydntemleri ile

esitlenme durumu esitleme puanlari ve hatalari agisindan nasildir?

iii. DOG-OD deseni kapsaminda KTK’ya dayali Kernel esitleme ydntemi ile

esitlenme durumu esitleme puanlari ve hatalari agisindan nasildir?

Sayiltilar

Katilimcilarin; test uygulamalarina ayni kosullar altinda katildiklari kabul

edilmistir.

Sinirhhiklar

Arastirma Ankara’nin Cankaya bdlgesindeki kamu okullarinda liseye yeni baslamis
(9. sinif veya lise hazirlik sinifi) olan égrencilerin katilimiyla cebirsel disinme becerisi
testlerine verdikleri cevaplarin BTM kapsaminda karma hiyerarsik yapili GDINA modeli
uygulamasina dayali test istatistiginde saptanan cebirsel dusinme becerileri yetkinlik
dizeyi degerleri kullanilarak elde edilen genellestiriimis aritmetik, fonksiyonel dislinme ve

niceliksel mantik yuratme beceri puanlarinin kullanimiyla sinirhidir.

Tanimlar

Cebirsel Dugunme Becerileri Testi: Genig bir alanyazin ¢alismasina bagl olarak

belirlenen alti adet cebirsel dislinme becerisini (i. genellestiriimis aritmetik, ii. fonksiyonel
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diginme, iii. niceliksel mantik ydritme, iv. genelleme ve mantik yuritme, v.
temsillestirme, vi. gerekcgelendirme) bilissel tani modelleri ¢cercevesinde dlgme yapmayi
amaclayarak tasarlanan, 20 test maddesinden olusan ve ortaokulu tamamlamis veya
liseye yeni baglayan 6grencilerin seviyesine uygun olarak hazirlanmis olan bir dlgme

aracidir.
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Bolim 2

Arastirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Arastirmalar

Bu bdélimde arastirmanin kuramsal temeli cercevesinde Bilissel Tani Modelleri
(BTM) ile baslangi¢ yapilmis, bu modellerin egitimdeki uygulamalarina dair uluslararasi ve
ulusal gcalismalardan 6rnekler sunulmus, arastirmanin diger bir kuramsal temeli olan
Klasik Test Kurami (KTK) kapsaminda test esitleme ydntem ve uygulamalarina

deginilmistir.

Biligsel Tani Modelleri

Huff ve Goodman (2007) biligssel dederlendirmenin tarihini Embretson'un 1983 yili
Psikolojik Bllten’deki yayimlanan makalesi ile baglatmaktadir. Bu makalede Embretson’un
bilissel psikolojideki gelismeler ile glncel yapi gegerliligi kavramlarini etkili bir bicimde
birlestirdigini ve madde zorlugu ile bilissel surecgler arasindaki iliskinin modellenme
ihtiyacina vurgu yaptigini  belirtir. iste bu sebeple Embretson'un yayinini biligsel
psikolojideki gelismelerin dlgme teorisine uygulanmasi acgisindan o6nemli bir adim
olduguna dikkat ceker. iste bu yillar itibariyle egitimde olgme ile ilgilenen arastirmacilar
tarafindan test teorisi ve uygulamalarinin égrenci biligini tek bir gizil 6zellikten ziyade daha
genis bir sekilde yansitmak Uzere kavramsallastirmaya ve testi 6gretimle ve 6grenmeyle
daha etkili bir bicimde birlestirmeye olan gereksinimler belirtilerek egitimde &lgme
uzmanlari yani psikometristler ile biligssel psikologlarin isbirligi yapmalari talep edilmigtir
(Leighton & Gierl, 2007). Nichols (1994) geleneksel test uygulamalarinin performansin
psikolojik yénlerini degerlendirmekte basarisiz olmasi ve yapi temelindeki psikoloji yerine
daha cok iglemlere ve istatistiksel yontemlere odaklanmasi nedeniyle elestiri aldigini
belirterek biligsel bilim ve psikometriyi birlestirmeyi amaclayan “bilissel tanilayici
degerlendirme” terimini tanitmistir. Bu perspektif, 6grenmeyi bir 6zellik surekliligi boyunca
kademeli degisiklikler olarak goren geleneksel gorusten farkli olarak 6grenmenin bilissel

sureglerde ve yapilarinda meydana gelen degisikliklerle gergeklestigini kabul eder.
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Biligsel tanilayici de@erlendirmeler temelde tanilayici oldugundan, bu seviyedeki
bilgiyi veriden cikartabilen istatistiksel modellere ihtiya¢ duyarlar ve bu tir modeller Biligsel
Tani Modelleri olarak adlandirilirlar. MTK ve KTK modellerinin betimleyici dogdasina karsi
duran BTM, bir alternatif psikometrik cerceve olarak gelistiriimistir ve testi alan
katilimcilarin belirli nitelikler kiimesine goére siniflandirilmasi seklinde tanilayici bilgi
saglamayi amaclar. Bunun yaninda BTM'nin, kesikli 6rtik degiskenlere uygulanan MTK
oldugu hatirlatiimakta ve bu nedenle, uygun dizenlemelerle MTK'daki mevcut yontemler,
islem ve uygulamalarin (6rnegin, tahmin, model uygunluk degerlendirmesi, degisen
madde fonksiyonu analizi, bilgisayar destekli bireye uyarlanmis test) kolayca BTM

baglaminda uygulanabilir oldugu da vurgulanmaktadir (de la Torre & Minchen, 2014).

Bilissel teori, bilgi yapilarinin nasil gelistigi, distinme ve akil yuritme slreglerinin
nasil gergeklestigi ve karsilasilan sorunlari ¢é6zmek igin kullanilan stratejilerle ilgilenir. Bilgi
isleme teorisi ise insanlarin bilgiyi nasil aldiklarini, duzenlediklerini, temsil ettiklerini,
sembolize ettiklerini, hatirladiklarini ve kullanmaya calistiklarini agiklamaya c¢alisir. Bu
teori, insan zihninin bilgiyi nasil isledigini ve hangi turden birimlerle iglem yaptigini inceler
(Lohman, 2000). BTM de tanisal degerlendirme baglaminda kullanildigi ve geri bildirimin
onemli bir rol oynadigi igin biligssel teorinin iginde yer alan bilgi isleme teorilerinden
faydalandigi goértlmektedir (Leighton ve digerleri, 2004). Bilgi isleme teorileri, ¢evresel
olaylara odaklanma, bilgiyi kodlama, yeni bilgiyi mevcut bilgiyle baglama, bilgiyi yeni bilgi
olarak depolama ve bellekten bilgiyi cekme gibi zihinsel sureglere odaklanir (Sternberg,
1977). Dogrudan gb6zlemlenemeyen zihinsel sureglerin (genelleme, akil yiratme, temsil
etme, gerekcelendirme, planlama, hayal etme, hatilama ve kodlama gibi) daha iyi
anlasiimasi icin zihindeki streclere bir metafor olarak bilgisayarlar kullanilabilir. Sonug¢
olarak, BTM oOnceden belirlenmig ancak gozlemlenemeyen surecler araciligiyla
¢cozulebilen madde vyanitlarini kullanarak bu go6zlemlenemeyen suregleri olgcmeyi

amaglamistir.
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BTM’nin temeli, Klasik Test Kurami (KTT), Madde Tepki Kurami (MTK),
Dogrulayici Faktér Analizi (DFA), Yapisal Esitlik Modelleri (YEM), Kategorik Veri Analizi
(KVA) ve Bayes istatistigi gibi dnemli psikometrik ve istatistiksel cerceveleri kullanir (Rupp
ve digerleri, 2010). BTM parametrik ve dogrulayici yaklagimlari kullanir ve siniflandirma
islemi istatistiksel ¢ikarimlar Gzerine kurulmustur. Bu, BTM'nin etkililigi, yapilan islemlerin
gercek durumlara yakinhgr yani kesinligi, dogrulugu ve guvenilirligi agisindan gugclu
yonudur. Diger bir gli¢li yani da, siralama veya karsilastirma amaglariyla 6n plana ¢ikan
ve Ogrenciler hakkinda tanisal bilgide zayif kalan KTK ve MTK modellerindeki gibi
ogrencileri tek bir sdrekli o6lcekte konumlandirmak yerine c¢oklu 6&zelliklere gore
siniflandirmasidir. Ogrencilerin, égretmenlerin ve egitimin diger paydaslarinin tanisal
bilgiye duydugu ihtiyag kabul géren bir durumdur. BTM, olclimek istenen &zelligin
cevaplayicidaki durumunu agiklamak, yetkinlik dizeyi hakkinda bilgi vermek, yeterli olup
olmadigini belirtmek suretiyle bu boslugu doldurmay! amaglar. Bu acgiklama, bir test igin
belirlenmis nitelikleri kullanarak yapilir. BTM'de nitelikler, katiimcilarin értik 6zellikleridir
ve bir madde ¢6zUmu icin gerekli becerileri, bilgiyi, stratejiyi veya islemsel surecini
tanimlayan gizil degiskenlere isaret eder (de la Torre & Minchen, 2014; Ma & de la Torre,
2019; Nichols ve digerleri, 1995). Her bir nitelikle ilgili olarak, katilimcilarin o nitelikte
yetkin olma veya olmama durumu hakkinda geri bildirim verilir. Genel olarak, égrencilerin
guglu ve zayif yonleri kolayca gorulebilir ve tim paydaslar bu bilgiyi kullanabilir. Kisacasi,
Ozellikleri agisindan BTM dogrulayicidir, bir madde ¢dzim sirecinde birden fazla nitelik
icerebilir, kesikli ve ¢ok boyutlu gizil degigkenlere sahiptir ve siniflandirma, niteliklerden

elde edilen yetkinlik dizeyine uygun olarak yapilir.

Rupp ve Templin (2008) BTM icin dokuz belirleyici 6zellikten bahseder. Bunlar; i)
cok boyutlu dogasi (bir modelin birden fazla degiskeni igerebilmesine olanak tanir), ii)
dogrulayici dogasi (belirli hipotezleri test edebilme 6zelligi sunar), iii) yiklenme yapisinin
karmasikhdi (degiskenler arasindaki iligkilerin ayrintil bir sekilde incelenebilecegini

gOsterir), iv) Uygun olduklari gézlemlenebilir yanit degisken tarleri (bu modellerin genis bir
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uygulama alanina sahip oldugunu belirtir), v) igerdikleri gézlemlenemeyen yordayici
degisken tirleri (bu degiskenler, modelin temel 6zelliklerini belirlemede kullanilan ancak
dogrudan go6zlemlenemeyen faktorleri ifade eder), vi) gizil yordayici degiskenlerin
etkilesim sekli (modeldeki gizli faktérler arasindaki karsilikli iligkileri ve baglantilari
anlamaya odaklanir), vii) izin verdikleri olgitleme ile ilgili yorumlamalar (kriter-tabanl
yorumlamalara izin verme 0Ozelligi bulunur), viii) yorumlamalarin tanisal dogasi (modelin
bireylerin 6grenme gugclukleriyle ilgili detayli bilgiler saglama yetenegini vurgular), ix)
modelleyebilecekleri heterojenlik turleri (farkli birey gruplarinin 6zelliklerini anlama

kapasitesini yansitir).

BTM, kategorik yanit degiskenler igin uygundur. Yanitlar goézlemlenebilir
degiskenleri icerirken, ayni zamanda gdzlemlenemeyen gizil degiskenleri de icermektedir.
BTM, bu tur gézlemlenemeyen kategorik degiskenleri ortaya c¢ikarmaya c¢aligir. Bu tur
gozlemlenemeyen degiskenler, konuya 6zgl genis veya dar kapsamli farkh seviyedeki
tanimlayicilarin veya Ozelliklerin bir kimesi olarak adlandirnlir ve Tatsuoka’nun (1983)
belirttigi Uzere bunlarin her biri "nitelik (attribute)" olarak adlandirilan unsurlardir.
Katilimcinin belirli niteliklerdeki yetkinlik durumuna (mastery profile) gore siniflandirma
gerceklestirilir. Bilindigi Uzere, bir nitelikte yetkinlik dizeyine ulasan bir kisi o nitelik igin
“yetkindir’ ve “1” olarak sembolize edilirken, yetkinlik dizeyine ulagamayanlarin “yetkin
degildir” ve “0” olarak sembolize edilir. Ornegin, bir sinav katihmcisi alti nitelik agisindan
siniflandirilirsa ve katiimcinin yetkinlik durumu g =(1,1,1,0,1,0) vektortyle gbésterilirse, bu
katilimcinin ilk Gg¢ niteligi ve besinci niteligi basariyla tamamladidi anlamina gelir, ancak
diger iki nitelik (dérduncl ve altinci nitelik) icin durum tersidir. Bu nitelikler BTM’nin temel
o6gesi olan ve bir test maddesinin bilesenlerini gbsteren Q-matrisin olusturulmasinda
kullanihr.  Vurgulandidi gibi, Q-matris, bilissel teorilerin ve o6lgme modellerinin
entegrasyonunun gercgeklestigi BTM'nin temel tasidir (Chiu, 2013; de la Torre, 2016; Shu-

Liang, 2019; Tatsuoka, 2009).
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Q-matrisin olusturulmasinin 6nemi, siniflandirmanin temel unsurlari olan bilgi
yaplilarina odaklanmayi saglamasidir. Q-matris, belirlenen madde nitelikleri dogrultusunda
olusturulur. Q-matris, maddenin cevaplanabilmesine ait 6zel niteliklerin duzenli olarak
gosterimini temsil eder. Kisacasi, her maddenin basarili bir sekilde tamamlanmasi igin
gereken nitelikleri siralar. Detayli olarak ise, her bir sinav katilimcisi "e" ve nitelik sayisini

"K" ile sembolize edilsin. Buna gbre,a, yetkilik durumunu (mastery profile) gésteren vektor

ve a,, = 1 yada a, = 0 olmak lUzerea, = (Qu1, App, Aoz, oon von a g )vektorinde her bir

niteligin yetkinlik dizeyine ulasma durumu gdsterilir. Bu durumda K tane niteligin
élguldugu bir bilissel tanilayici testte 2Xsayisinca farkl yetkinlik durumlarini gosteren 6rtiik
siniflar ortaya ¢ikar. Ayrica, her maddenin élgmeyi hedefledidi nitelikler ise bir q vektori ile
temsil edilir, drnegin “madde i’ i¢in her bir niteligin dlgilme durumuna goére q;x =1 veya

qix =0 olmak Uzereq; = (q;1,9;2, G;3, ---- ;) Vvektorl olusturulur. Her bir maddeye ait q

vektorlerinin bir araya getirilmesi ile olusan matris ise BTM'nin istatistiksel slrecleri igin
anahtari gorevi goren ve testteki madde sayisi “J” olmak tzere JxK boyutlu bir Q-matristir.
Ornegin, dort nitelik lgmeyi hedefleyen goktan segmeli bir bilissel tanilayici testin, onuncu
maddesi dort nitelikten ilk ikisini ve sonuncusunu 6l¢llyorsa Q-matristeki onuncu vektoér su
sekilde gosterilir: g, =.(1,1,0,1) Belirtilen vektérin en az bir degerinin 1 olmasi énemlidir,
¢unkl BTM'de her madde en az bir niteligi 6lgmek Uzere tasarlanmistir. Tim degerleri 0
olan bir vektor olamaz. Asagida Tablo 1’de dort niteligi dlgen tanilayici bir testin ilk alti
maddesine ait madde-nitelik dizilimi érneklendirilmistir. Q-matris icin 6rnektekine benzer

bicimde olusturulan madde-nitelik dizilimi kullanilir.
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Tablo 1

Madde-Nitelik Dizilimi Ornegdi

Nitelikler
Maddeler ay 2% a3 Ay
1 0 0 0 1
2 1 0 1 0
3 0 0 1 1
4 0 0 1 1
5 1 1 0 0
6 1 0 0 0

Tablo 1’de goruldigi gibi, 6érnek verilirse birinci madde sadece dordlncu niteligi,
ikinci madde birinci ve tguncu nitelikleri dlgmektedir. Daha dnce belirtildigi gibi, tanilayici
bir testte dort nitelik dlguliyorsa ve niteliklerin birbirinden bagdimsiz oldugu varsayilirsa,
doért elemani bulunan bir kiimenin alt kiimeleri olarak,2*=16 tane c;= (0,0,0,0), c.=
(1,0,0,0), c3=(0,0,1,1), cs=(1,0,1,1), c16= (1,1,1,1) biciminde siniflar olugur. Her sinif, o
sinifa dahil edilen bireylerin yetkinlik durumunu gdstererek her bir nitelikte yetkin olup
olmadiklari hakkinda bilgi verir. Ornegin, ci sinifi bireylerin tim niteliklerde yetkinlik
seviyesine ulagsamadiklarini gosterir. Diger taraftan, cissinifindaki bireyler tim niteliklerde
yetkinlik seviyesindedir. Do6rt numarali siniftaki bireyler sadece ikinci nitelikte yetkin
olmayip, diger niteliklerde yetkindirler. Bir bireyin her bir nitelikteki yetkinlik seviyesi, o
niteligin yetkinlik seviyesini belirleyen olasiligin 0.50'nin altinda veya Ustinde olup
olmamasina gdére belirlenir. Bir niteligin yetkin olma olasiligi 0.50'nin altinda ise, katilimci
o nitelikte “yetkin degil’ bigiminde siniflandirilir ve 0 olarak atanir; diger durumda ise 1
olarak atanir. Ayrica kesme puanlari ¢aligmanin dogasina gére ayarlanabilir. Ornegin,

0.40 ile 0.60 arasindaki yetkinlik seviyesi olasiliklari “belirsiz” olarak ayarlama yapilabilir.

Sonug olarak BTM, tanilayici testlere yanit verenleri farkl nitelik yetkinlik durumlari
ile iliskilendirilmis bir dizi belirgin értlik siniflardan birine siniflandirmak igin kullanilan ayrik
gizil degiskenlere sahip istatistiksel modellerdir (Rupp ve digerleri, 2010). Bu modeller
literatlirde farkli isimlerle ve istatistiksel cercevelerle kullanilsa da (cognitive psychometric

models (Gorin & Svetina, 2012; Rupp, 2007; Svetina ve digerleri, 2011), diagnostic
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classification models (Bradshaw, 2016; Rupp ve Templin, 2008; von Davier & Lee, 2019),
latent response models (Embretson, 2013;Maris, 1995; Ulitzsch ve digerleri, 2020),
restricted latent class models (Haertel, 1989; Vermunt, 2001; Xu & Shang, 2018), multiple
classification latent class models (Maris, 1999; Nussbeck & Eid, 2015; Xu & von Davier,
2019), structured item response theory models (Rupp & Mislevy, 2007), cognitive
diagnosis models (de la Torre, 2009; Liu ve digerleri, 2023; George ve digerleri, 2016;
Templin & Henson, 2006), cognitive diagnostic models (DiBello & Stout, 2007; Heller ve
digerleri, 2015; Ravand & Robitzsch, 2015) bilissel tanilamada kullaniimak Uzere
modellenmiglerdir. Kullanilan isim c¢esitliligi bile fazlaca olan BTM’nin gelisim sirecinde

kullanilan istatistiksel modelleri de az degildir ve bunlarin siniflandirimasi Rupp ve

digerleri (2010) tarafindan asagida verilen Tablo 2’de yapilimistir.

Tablo 2

BTM’nin Siniflandirilmasi (Rupp ve digerleri, 2010, s.98)

Gizil Yordayici Degiskenler

Iki kategorili
(dichotomous)

Go6zlenen Cevap
Degiskenleri

Cok kategorili

(polytomous) Model Tart

Iki kategorili
(dichotomous) RSM

AHM

DINA

HO-DINA
MS-DINA

NIDA

RERUM

BIN

MCLCM

Full NC-RUM
Reduced NC-RUM

Tamamlayici
Olmayan
(Noncompensatory)

BIN

MCLCM

Full NC-RUM
Reduced NC-RUM

DINO Tamamlayici Olan
NIDO (Compensatory)
BIN BIN

MCLCM MCLCM

C-RUM C-RUM

GDM GDM

H-GDM H-GDM
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Tablo 2 (Devami)

LCDM LCDM

G-DINA G-DINA
Cok kategorili Tamamlayici
(polytomous) RSM Olmayan

AHM (Noncompensatory)

BIN BIN

MCLCM MCLCM

Full NC-RUM Full NC-RUM

Reduced NC-RUM Reduced NC-RUM

BIN BIN Tamamlayici Olan
MCLCM MCLCM (Compensatory)
C-RUM C-RUM

GDM GDM

H-GDM H-GDM

LCDM LCDM

G-DINA G-DINA

Not: RSM:Rule-space method, AHM:Attribute hierarchy method, BIN: Bayesian inference network, DINA:
Deterministic inputs, noisy “and” gate, HO-DINA: Higher-order DINA, MS-DINA: Multistrategy DINA, LCDM:
Loglinear Cognitive Diagnosis Model, DINO: Deterministic inputs, noisy “or” gate, NIDA: Noisy inputs,
deterministic “and”gate, NIDO: Noisy inputs, deterministic “or” gate, RUM: Reparametrized unified model /
Fusion model, C-RUM: Compensatory RUM, NC-RUM: Non-compensatory RUM, GDM: General diagnostic
model, LCDM: Loglinear cognitive diagnosis model, MCLCM: Multiple classification latent class model,
GDINA: Generalized DINA.

Tablo 2’de goérildigu Uzere modeller gdzlenen ve gizil yordayici degiskenlerin iki
kategorili veya cok kategorili olma durumlari ile modellerin tamamlayici olup olmama
durumlarina goére siniflandirilmistir.  Tamamlayici  modeller, biligsel sureglerdeki
eksikliklerin diger beceriler tarafindan telafi edilebilecegini éne sirer. Yani, 6lgllmek
istenen bir beceride yetkin olunmamasi durumda, yetkin olunan beceriler tarafindan
dengeleme potansiyeline sahiptir. Tamamlayici modellerde, zayif olunan beceri ya da
beceriler yetkin olunan beceri ya da beceriler tarafindan tamamlanabilir. Tamamlayici
olmayan modellerde ise her bir beceri, dogru bir yanit verebilmek igin gereklidir. Yani,
zayIf olunan beceri ya da beceriler diger beceri ya da beceriler tarafindan dengeleme
sansina sahip degildir. Herhangi bir zayiflik, dogru bir yanit alabilmek icin kritiktir. Eger bir
beceride zayiflik varsa bu diger becerilerle telafi edilemez ve bu beceri tamamlanmadikca
dogru bir yanit mimkuin degildir. Bu iki model tird, bilissel stireglerin nasil isledigine dair

farkli varsayimlari temsil eder. Tamamlayici modellerde, biligsel esneklik ve dengeleme
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vurgulanirken; tamamlayici olmayan modellerde ise her bir becerinin maddeye verilecek

cevapta kritik bir 6neme sahip oldugu vurgulanmaktadir.

GDINA Modeli

G-DINA (generalized deterministic inputs, noisy “and” gate) modeli (de la Torre, 2011),
daha esnek varsayimlara sahip olarak DINA modelinin genellestiriimis bicimidir. Saturated
G-DINA modeli (doyurulmus GDINA), alternatif baglanti fonksiyonlarina dayali biligsel tani
icin diger genel modellere esdegerdir. Saturated terimi, bir modelin icerdigi tim
parametreleri veya serbestlik derecelerini kullanma durumunu ifade eder. Yaygin olarak
kullanilan biligsel tani modelleri uygun kisitlamalar altinda genel modellerin 6zel durumlari
oldugu bilinmektedir. Genel bir BTM c¢ercevesi olan G-DINA modeli, tasarim (design) ve
agirlik (weight) matrislerine dayali olarak her bir madde igin hem model tahmini bilesenini
hem de Wald testine dayali olarak model karsilastirma bilesenini icerir. GDINA modelinin
cergevesi, tekli olarak puanlanan test maddeleri icin mevcut olan en basit ve dolayisiyla
en kisitlayici, yorumlanabilir biligsel tani modellerinden biri olan DINA modeline
dayanmaktadir. Maddenin 0Olctigu nitelik sayisindan bagimsiz olarak dogru veya yanlis
olarak puanlanan maddeler baglaminda DINA modeli, her bir madde ic¢in yalnizca iki
parametreyi gerektiren tutumlu bir modeldir. DINA modeline gore, bir maddenin dogru
cevaplanabilmesi igin esit derecede dnemli birkag niteligin bir arada olmasi gerekir. Bir
maddenin gereken bir niteligi eksik olmasi durumunda, maddenin tamami igin gereken
tum niteliklerin eksik oldugu durumla ayni olarak gorulir. DINA modelinde, K sayida nitelik
olcen bir testteki j. madde, j=1, ..., J, 2X gizil nitelik vektérini veya siniflarini iki gizil
gruba boler. Madde j'nin nitelik gereksinimleri verildiginde, her bir 2X nitelik vektord,
deterministik olarak, o maddenin tim gerekli niteliklerine sahip olan nitelik vektorleri grubu
ni1 veya ayni maddenin en az bir gerekli niteligi eksik olan nitelik vektorleri grubu nj' a ait
olarak siniflandirilir. DINA modelinde, ayni gruptaki nitelik vektérleri, bir maddeye dogru

cevap verme olasiliginin ayni oldugu seklinde varsayilir. Yani, bir madde icin gereken
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ayni niteliklere sahip olan égrencilerin, o maddeye cevap verme olasiliklari birbirine esittir.
Niteliklerin dogru bir sekilde tanimlandigi ve belirtildigi durumlarda bile, bu varsayim her
zaman nj grubu icin gecerli olmayabilir. Baska bir deyisle, bazen bu varsayim eksik
olabilir veya gercek hayattaki verilerle tam olarak uyusmayabilir. Bu gruptaki nitelik
vektorlerinin gereken niteliklere olan eksiklik derecelerinin farklilik géstermesi nedeniyle,
basari olasiliklari ayni olmayabilir. Her bir nitelik vektérinin, eksik olan niteliklerine bagl
olarak bagari olasihg: farkllik gosterebilir. iste GDINA, DINA modelinin genellestirilmis bir
bicimidir. Ozellikle, G-DINA modeli, no grubundaki tim nitelik vektorlerinin basar
olasiliginin esit oldugu varsayimini yumusatir. DINA modeli, njp grubundaki tim nitelik
vektorlerinin esit basari olasiliklarina sahip oldugunu belirtirken G-DINA modeli, bu
gruptaki nitelik vektorlerinin farkh yeterlilik derecelerine sahip olabilecedini kabul eder ve

bu durumun farkli basari olasiliklarina yol acabilecegini belirtir (de la Torre, 2011).

G-DINA modeli kullanimini genigleten ve BTM alaninda genel bir cergeve saglayan
olanaklar sunmaktadir. G-DINA modeli, uygun tasarim matrisleri ve doéntsumleri
kullanarak diger biligsel tani modelleri igin bir temel olusturmaktadir. Bu, farkl biligsel tani
modellerinin gelistiriimesine ve bazi yaygin tanilayici modellerin tahmin edilmesine olanak
tanir. Ayrica, GDINA’nin sahip oldugu genel cergeve sinirli (constrained, reduced)
modellerin, tam belirtiimis  (doyurulmus, unconstrained, saturated) modellerle
karsilastirilarak etkililiginin degerlendiriimesine yardimci olur. Bu sebeple, G-DINA modeli,
bilissel tani modellerinin geligtiriimesi ve uygulanmasi surecinde 6nemli bir ara¢ olarak

gorulmektedir.

GDINA modelde her 6rtiik grubun bir nitelik vektoru olarak gosterildigi belirtilmigti.

Her bir nitelik vektorl a;; olmak tUzere, her bir ortlik grubun ilgili maddeyi dogru cevaplama

olasiligi vardir ve bu olasilik P(a;;) ile gosteriimek tzere;
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Kj Kj Kj-1 K;
* —
P(aiy) = O + Z Ojic e + Z Z Ojr’ Ay’ + -+ Gjaz ks | | A1k
k=1 k'=k+1 k=1 k=1

olarak verilir. Asagida bu olasilik degerine ait agiklamalar verilmistir.

8jo:  maddesine ait kesisim degeri

K; . . e . .
Zk’=1 ik ay: j maddesine ait niteliklerin ana etkileri

Kj Ki—1

K; . . . o . o
sl et Ok’ ey + -+ 8j1p it [1,L, aik: ] maddesine ait niteliklerin etkilesim

etkisi

ik a;’dan kaynaklanan ana etki

8jkk't i Ve ay’den kaynaklanan etkilesim etkisi

8]-12_.",(;: Ay, 0y e ,a~ den kaynaklanan etkilesim etkisi

Bu parametreler su sekilde yorumlanabilir: &,, gerekli higbir nitelikte yetkin
olunmadigi durumda dogru cevap verme olasiligini yani temel olasiligi temsil eder. &, tek
bir nitelikte yetkin olma durumunda dogru cevap verme olasiligindaki degisiklik; &y,
birinci dereceden bir etkilesimin etkisini ve a; ve a;; niteliklerinde yetkin olma durumunda

dogru cevap verme olasiligina etki eden toplam etkiyi ve 612___,(;, tum gerekli niteliklerde

yetkin olma durumunda, ana ve dusik dereceli etkilesim etkilerinin toplam etkisi Uzerine

ek olarak dogru cevap verme olasiligindaki degisiklik anlamindadir (de la Torre, 2011).

Burada sunu belirtmek gerekir ki GDINA modelde Ug tur baglama fonksiyonu (link
function) ile tanilama yapilmaktadir ve bunun segimi kullanilacak olan biligsel tani modeli
ile iligkilidir. Bu baglama fonksiyonlari identity link, logit link ve log link fonksiyonlardir.
Ornegin identity link ile DINA, DINO, A-CDM tiiri modellerin cevap olasiliklari GDINA
cercevesi ile hesaplanabilirken, logit link ile LLM (C-RUM) modeline ait cevaplama

olasiiginin log-odds degeri elde edilir ve log link fonksiyonu ile R-RUM modelinde
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cevaplama olasihginin logaritma degeri verilir. Yukarida paylasilan fonksiyon ise GDINA
cercevesinde identity link fonksiyonudur.

Yukarida bahsedilen sinif profili ve buna gére hesaplanan basari olasiliginin ¢

niteligi 6lgcen bir j maddesi i¢in asagida Sekil 1'de érneklendirmesi yapilimistir.

Sekil 1

GDINA Modeli Ortiirk Siniflama ve Cevaplama Olasiliklari Ornegi

|
Sinif Sinif Profili Cevaplama Olasilidl = 075
= 1D
1 000 80 @
2 100 o+ 81 (s}
3 010 8ot 62 o
= 05
4 001 5o+ 53 ]
5 110 bot 81+ 62+ 612 [}
=]
6 101 Gg+ 61+ O3+ 613 g 0.25
7 011 Bo+ B+ 6+ 62 =
8 111 Bo+ 81+ B+ B3+ S1a+ B1a+ Bzt b123

000 100 010 001 110 101 oOI11 111
Ortuk Siniflar

Ornegin seklin sol tarafindaki tabloda 000 sinif profiline ait dogru cevaplama
olasiligi yani kesisim degeri 6, kadarken bu olasilik sadece birinci nitelikte yetkin olunan
durumda kesisim ve ana etkinin toplami kadar &, + &, birinci ve ikinci niteliklerde yetkin
olunan durumlarda kesisim, birinci ve ikinci niteliklerin ana etkisi ile bu ikisinin birbiriyle
olan etkilesimlerinin toplami kadar &, + 8; + 6, + 6,2, her (¢ nitelikte de yetkin olunan
durumda kesisim, ana etkiler, ikili etkilesimler ve Ucli etkilesimin toplami kadardir.
Sekildeki grafikte ise bu 6rneklendirme sayisal olarak yapilmistir. DINA modelde ise
yukarida verilen ayni kosulda (t¢ nitelik élgen bir j maddesi igin), ilk yedi sinif icin dogru
cevaplama olasilik degeri §, olarak belirlenir ve sadece ilgili maddede Ol¢ilen niteliklerin
uclnde de yetkin durumda oldugu gdzlenen sekizinci sinif profilinde dogru cevaplama

olasiligi sunulur.
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Biligsel Tan1 Modelleri Uygulamasina Yonelik Yapilan Arastirmalar

Bilissel Tani Modelleri (BTM) literatlru, ¢ok genis bir yelpazede ¢alisma alanlarini
kapsamaktadir. Bu modellerin etkin bir bicimde kullaniimasi ve gelisimi igin farkli
arastirmalar Uzerine yogdunlasilarak ilerlemelerin kaydedildigi gorllmektedir. Literatiirde
BTM’nin tanitilmasi, istatistiksel olarak dayandigi temeller, kullanim alanlari ve ginimize
kadar olan gelisiminin kaleme alindigi kitaplar ve genel incelemeler mevcuttur (Bolt, 2007;
de la Torre & Minchen, 2014; DiBello & Stout, 2007; Rupp & Leighton, 2016; Rupp ve
digerleri, 2010; von Davier & Lee, 2019). Ayni zamanda arastirmacilar, BTM'yi ele alirken
literatiirde bir dizi alt konuya odaklanildi§i gorilmektedir. ikili veri tipleri igin BTM'ler
Uzerine yapilan ¢calismalar, 6grencilerin sinav performansini daha iyi anlamak igin gelismis
modeller ve yontemler sunmaktadir (Bradshaw & Templin, 2014; de la Torre & Douglas,
2004; Hong ve digerleri, 2015). Buna ek olarak, bilissel tani ¢ergevesinde, érnegdin yapay
sinir aglari, kime analizi, bulanik modelin entegrasyonu, yapay zekanin bilissel teshise
katkisi gibi konu ve yaklagsimlar da incelenmektedir. Bu yaklasimlar, égrencilerin biligsel
sureclerini daha kapsamli bir sekilde analiz etmeyi amaglamaktadir (Briggs & Circi, 2017;

Chiu ve digerleri, 2009; Liu ve digerleri, 2018).

Coktan secmeli veri tipleri icin BTM'ler, test performansinin daha karmasik
yapilarini ele almak icin 6énemli bir arastirma alanidir (Chen & de la Torre, 2018;
Culpepper, 2019; Tu ve digerleri, 2018). Ayni sekilde, coktan segmeli nitelikler icin BTM'ler
de 6grencilerin farkh yeteneklerini degerlendirmede kullaniimaktadir (Chen & de la Torre,
2013; Zhan ve digerleri, 2019). Bazi arastirmalar, biligssel tani modellerini birden fazla
stratejiyi iceren durumlar i¢in genisletmeyi amaclamaktadir (de la Torre & Douglas, 2008;
Ma, 2019a). Ote yandan, bazi calismalar, dgrencilerin segenekleri nasil kullandigini
anlamak icin secenekler icin 6zel BTM'ler gelistirmektedir (DiBello ve digerleri, 2015). Son
olarak, boylamsal veriler tzerine yapilan galismalar, égrenci gelisimini ve performansini

zaman iginde izlemeyi amaglamaktadir (Madison & Bradshaw, 2018; Wang ve digerleri,
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2018). Bu arastirmalar, biligssel tani modellerinin gesitli uygulama alanlarini ve dlgme

gereksinimlerini ele alirken sundugu firsatlari vurgulamaktadir.

BTM'nin istatistiksel gelisimine katki sunan arastirmalar model kestirimi ve
tanimlanabilirlik gibi énemli konulari icermektedir (Fang ve digerleri, 2019; Huebner &
Wang, 2011; Xu, 2017). Ayrica, guvenilirik konusu da BTM'nin etkinligi acgisindan
literatirde 6nemle vurgulanmaktadir (Johnson & Sinharay, 2018; Templin & Bradshaw,
2013). Model uyumu ve kisi uyumu degerlendirmesi de BTM arastirmalarinin merkezinde
yer almaktadir (Chen ve digerleri, 2018; Santos ve digerleri, 2020; Sen & Bradshaw,
2017). Ayrica, cesitli bilissel tani modelleri arasinda ¢ikarimsal model karsilastirmalari da
yapiimaktadir (de la Torre & Lee, 2013; Sorrel ve digerleri, 2017). Q-matrix igin
yontemlerin incelenmesi de BTM arastirmalarinin odak noktalarindan biridir (Chiu, 2013;
Lim & Drasgow, 2017; Ma & de La Torre, 2020).Bununla birlikte, BTM'nin uygulama
alanlari da incelenmektedir. Ornegin, CD-CAT gibi 6zel uygulamalar (zerine yapilan
c¢alismalar, biligsel tani modellerinin pratikte nasil kullanilabilecegini géstermektedir
(Cheng, 2009; Kaplan ve digerleri, 2015; Yigit ve digerleri, 2019). Ayrica, BTM'nin gesitli
alanlardaki uygulamalari da incelenmistir, bu da bu modellerin genis bir yelpazede nasil
kullanilabilecegini gostermektedir (Ma & Meng, 2014; Sessoms & Henson, 2018; Tu ve

digerleri, 2017).

BTM calismalarinin genis konu yelpazesi icerisinde bu galisma uygulama ve
betimleme (izerine odaklanmistir. ilk adim olarak &gdrencilerin cebirsel diisiinme
becerilerine ait yetkinlik dizeylerini gésterir betimsel bir tablo elde edebilmek amaciyla
hazirlanan tanilayici testlere verdikleri cevaplar incelenmistir ve buna gore 6grencilerin
belirlenen becerilerdeki yetkinlik durumlari belirlenmistir. Bu ¢ergevede de literatirde var

olan uygulama ve betimlemeye donuk caligmalarin paylagiimasi uygun gorulmustur.

Bu kapsamda Jurich ve Bradshaw (2014) bir arastirmasinda bir yluksekogretim
kurumunun mdafredatinin bir bélimune iliskin 6grenme sonuglarina yonelik detayli tani

saglamak icin didaktik olarak yonlendiriimis bir log-lineer biligssel tani modeli (LCDM,;



25

Henson ve digerleri, 2009) uygulamasi yapilmistir. Kullanilan log-lineer biligsel tani
modeli, lisans 6grencilerinin psikososyal arastirmaya iliskin dért 6grenme ciktisiyla ilgili
olarak iki farkli zaman noktasinda degerlendirildigi bir baglamda kullaniimistir. Calisma,
toplam 1710 6grenciyi kapsamis olup, égrenci gelisimini incelemek amaciyla 6n test ve
son test verilerini kullanmistir. On test verileri, LCDM kullanilarak madde parametreleri,
o6grenci siniflandirmalari ve psikososyal arastirma 6grenme sonuglari arasindaki iligkilerin
tahmin edilmesi icin analiz edilmistir. Ayrica, en uygun yapisal modelin belirlenmesi
hedefiyle farkh log-lineer yapisal modeller istatistiksel olarak karsilastiriimis ve nitelikler
arasindaki en uygun iligkiyi temsil eden ikili log-lineer yapisal model secilmistir. Model
degerlendirmeleri ve karsilastirmalari 6n test verileri kullanilarak tamamlanmistir. Post test
icin dgrenci siniflandirmalari, tim model parametrelerinin kabul edilen 6n test modelinde
bulunan degerlere esitlenmesiyle tahmin edilmistir. Analizlerde kullanilan ikili log-lineer
yapisal modele gore 6n test ve son test marjinal nitelik yetkinlik ve siniflandirma oranlari
sunulmustur. Ayrica, grup dizeyinde ve 6grenci diizeyinde geri bildirim saglayan tanilama
puani raporu sunulmustur. Son olarak, édrenci gelisimini gézlemlemek amaciyla 6n test

ve son testten elde edilen yetkinlik diizeyi sonuglari karsilastiriimistir.

Hu vd. (2021) calismalarinda bilimsel agiklama kavramina ait sekiz niteligi
belirlemigler ve bu nitelikler, TIMSS (Uluslararasi Matematik ve Fen Egilimleri
Arastirmasi)test maddeleriyle kodlanmigtir. Cin'in Hangzhou sehrindeki 574 doérdincu
sinif 6grencisinden toplanan veriler, ABD, Singapur, Avustralya, Birlesik Kralllk ve
Rusya'nin verileriyle birlestirilerek ¢alismada kullaniimistir. Alti  Glkedeki &grenciler
tarafindan ortak olarak test edilen 30 TIMSS test maddesi segilmistir. Calismada DINA
modeli kullaniimig ve bu yapilan analizlerden elde edilen sonuglar 1s1dinda uluslararasi
karsilastirmali analiz, bilgi durumu siralamasi ve bilimsel agiklamanin 6grenme yolu ile
ilgili olarak G¢ ydonden karsilastirmalar yapilmigtir. Bu calisma, BTM'nin 6zellikle nitel bir
yaklasima dayanan geleneksel degerlendirmelere kiyasla 6grencilerin bilimsel aciklama

niteliklerindeki yetkinliklerine zamaninda tanilayarak geribildirim saglamak igin umut verici
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bir ara¢ oldugunu gostermektedir. BTM'nin sagladigi bu sonuglar, egitimcilerin egitim
sistemleri, standartlari, mifredatlari ve dnceki dederlendirmeleri gdzden gegirmelerine ve
kultirel etkileri g6z ©nlnde bulundurmalarina olanak tanimaktadir. Bu g¢alismanin
vurgusu, belirli bir grup dgdrencinin belirli bir baglamda izledigi bilissel siralamayi temsil
eden 6grenme yolunun, bir mifredat seklinde sunulan bir disiplinin mantiksal siralamasi
ile értismedigidir. Bu ¢alismada saptanan sonuglara gére gézlenen dgrenme yolunun,
ogrencilerin 6grenme slrecini yansittigi ve gelisimlerini tesvik ettigi, disipline dayali bir
6grenme yolunu yansitmadigi vurgulanmistir. Ogrencilerin bireysel sonuglari ve 6grenme
yollarindan elde edilen sonuglar bir araya getirildiginde, BTM yaklasimiyla olusturulan
o6grenme yolunun, fen ogretmenlerine 6gretim materyalleri, stratejiler, etkinlikler ve
degerlendirme ybntemleri se¢meleri konusunda rehberlik saglama potansiyeline sahip

oldug@u belirtilmigtir.

Jia ve Zhu (2021) yaptiklari arastirmada Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme
Programi (PISA) 2012'de uygulanan sinavdan istatistik konusu temelli dokuz madde
secilmis ve bu maddeler dort nitelige dayali olarak 14 tlkeden 30.092 6grencinin cevaplari
temel alinarak, belirsizlik, ortalama, istatistiksel grafik ve veri igleme nitelikleri
cercevesinde Lineer Logistik Model (LLM) ile analiz edilmistir. Analizlerde islemler iki
adimdan olusmaktadir. ilk adim, mantiksal durumlarina dayanarak bir bilgi hiyerarsisi
olusturmaktir, ikinci adim ise, bu hiyerargi boyunca daha sik gorilen durumlarin 6grenme
yollari olarak belirlenmesidir. Her Ulkedeki 6grencilerin yetkinlik durumuna gore cesitli
nitelik siniflari bulunmaktadir. Bu nitelik siniflarina dayal olarak ¢ikarilan bilgi durumu
hiyerarsik yapisi, 6grencilerin istatistiksel 6grenme yolunu ifade eder. Calismada her
ulkedeki 6grencilerin her bir nitelik icin ortalama yetkinlik duzeyleri sunulmaktadir ve
ulkelerin 6grenme yollarina ait gorseller paylagiimaktadir. Arastirma, bazi ulkelerin sadece
tek bir 6grenme yoluna sahipken bazilarinin ise ikinci bir 6grenme yoluna da sahip
oldugunu gdstermektedir. 14 llke arasindan 13 farkh Ulkede, doért istatistiksel nitelik igin

nispeten tek tip bir 6grenme yolu mevcut oldugu belirtiimigtir: belirsizlik—veri
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isleme—istatistiksel grafik—ortalama. Ayrica, bu 6grenme yoluyla 6gretim, 6grencilerin
o6grenmesi igin uygun bir yol oldugu tavsiye edilmektedir. Bu 6grenme yolu ile bazi

ulkelerdeki ders kitaplarinda 6gretim sirasinin da ayni oldugu belirtiimektedir.

Bradshaw vd. (2014) calismasinda, psikometri uzmanlari ve matematik egitimi
arastirmacilarinin is birligiyle gerceklestirilen Ogretmenlerin Carpanla Akil Yuritme
Becerilerini Tanllama (DTMR) Projesi ¢ergcevesinde, égretmenlerin ¢arpanla akil yirtitme
becerileri ve rasyonel sayilari anlama dulzeylerini belirlemek ve onlara geri bildirim
saglamak amaciyla bir tanilayici test gelistiriimis ve uygulanmistir. Bu galisma, 6zellikle
kesir aritmetigi konusunda akil yuritme Uzerine odaklanmigtir ve test, bu sinirlandiriimig
konuya uygun olarak gelistirilmigtir. 990 hizmet ici ortaokul matematik 6gretmeninden
yanit veri toplanmistir. Kesir testi, 28 maddeden olusmus ve bunlardan 20'si tek bir niteligi
Olcerken, kalan maddeler ise iki niteligi 6lcmustir. Calismadaki nitelikler Referans Birimler
(RB), Bdélme ve Ardisiklama (BA), Uygunluk (UY), Carpanla Karsilastirma (CK) olarak
belirlenmis ve yanitlar log-lineer bilissel tani modeli (LCDM; Henson ve digerleri, 2009)
kullanilarak analiz edilmistir. Calismada hem test maddeleri hem de modele ait uyum
indeksleri detaylica incelenerek testin hedeflenen amag¢ dogrultusunda élgme uygulamasi
yaptidinin incelemeleri detaylica sunulmustur. Calisma, hem gruba hem de bireylere ait
yetkinlik durumlarini paylasarak geri bildirim saglamistir. Bu arastirma, bir CDM
uygulamasi olarak geri bildirim saglama amacini basariyla yerine getirmis ve LCDM ile
elde edilen tanilanmis sonuglari matematik editiminde kesir 6gretimi ¢ergevesinde

tartismistir.

BTM cercevesinde test gelistirmeden analiz safhalarina kadar guizel bir érnek proje
uygulamasi olarak literatlirde yer alan “Ulusal Bilim Vakfi CAREER: Bilissel Tanilayici
Degerlendirme Projesi igin bir Biligsel Modelleme Yaklasimi” kapsaminda, sekizinci sinif
odrencileri icin orantisal akil yUritme becerisinin tanilanmasi amaciyla matematikgiler,
matematik egitimi arastirmacilari ve deneyimli ortaokul 6gretmenleri tarafindan test formu

olusturulmustur. Ayrica, maddelerin olusturulmasi, gézden geciriimesi ve geligtiriimesi
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sureci de ayrintili bir sekilde acgiklanmistir (Tjoe ve de la Torre, 2013). Ogretmenlerle
birlikte maddeler lzerinde calisarak ve 6grencilerle sesli disinme goérismeleri yaparak,
orantisal akil yiritme becerisinin degerlendirmesi icin niteliklerin belirlenmesi ve
dogrulama suregleri derinlemesine tartigiimistir (Tjoe & de la Torre, 2014). Tanilayici
degerlendirme kapsaminda alti niteligin ol¢tilmesi hedeflenmistir. Bu nitelikler; orantisal
akil yUratme igin gereken dnkosul beceriler ve kavramlar, kesirleri karsilastirma ve
siralama, oranlar ve orantilar olusturma, deger setleri arasindaki carpansal iligkiyi
belirleme, orantili bir iligkiyi orantisiz bir iliskiden ayirt etme, orantisal akil ydritme
problemlerini ¢ézmede algoritmalari uygulama olarak belirlenmistir (Tjoe ve de la Torre;
2014). Bu temel calismalar neticesinde sekizinci sinif 6grencilerine tanilayici test
uygulanmisg, elde edilen cevap éruntileri Gzerinden BTM ile MTK model karsilastirmalari
yapilmistir (Ma ve digerleri, 2020). Calisma sonucunda, MTK bulgularina dayanarak ayni
seviyedeki iki 6grencinin yetenek dizeyleri, sonuclarina dayanarak farkl nitelik yetkinlik
seviyelerini gdstermigstir. Ayrica, tek boyutlu IRT ile karsilastirildiinda, DCM daha ayrintih
bilgi saglamistir. Bireysel duzeyde elde edilen bu bilgilere ek olarak, matematik 6gretim

programina yardimci olmak i¢in okul veya sinif dizeyinde bilgiler de sunulmustur.

BTM'nin gelisimiyle birlikte literatirde geri bildiim sunmak amagh daha pek ¢ok
arastirmalar mevcuttur. Bu arastirmalar 6zellikle Uluslararasi Matematik ve Fen Bilimleri
Egilimleri Arastirmasi (TIMSS, Trends in International Mathematics and Science Study) ve
Uluslararasi Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA, Programme for International
Student Assessment) gibi sinavlardan elde edilen cevap 6runtileri tanisal modellemeye
uyumlandirilarak (retrofitting) hem o&grencilerin odlculen nitelikler agisindan yetkinlik
dizeyleri hakkinda genel bir betimleme sunabilmek, hem bireysel bilgiler paylasmak hem
de Ulkeler arasi karsilastirmalar yapmak amagcli ¢alismalar fazlaca mevcuttur (Birenbaum
ve digerleri, 2005; Dogan & Tatsuoka, 2008; Sen & Arican, 2015; Tatsuoka ve digerleri,

2004; Toker, 2010). Bu calismalar, uluslararasi dizeyde 6nemli karsilastirmali veriler
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sunarak egitim politikalarinin ve 0Ogretim yaklagsimlarinin gelistirimesine katkida

bulunmaktadir.

Test Esitleme

Farkli alanlarda, genellikle ortak bir olgu tUzerinden gelen dl¢cimleri kargilastirmak
ilgi cekicidir: "Farkli yéntemler ve arastirmacilar tarafindan farkli kosullarda yapilan
Olctimlerin karsilastirilabilirligi, tim bilim icin temel bir én kogsuldur' (Dorans ve Holland
2000). Test puanlarinin gesitli amaclar ¢ercevesinde dnemli kararlar almak icin kullanildigi
g6z 6ninde bulundurulursa test puanlarinin karsilastirilabilirligi de dnemli bir konu olarak
karsimiza c¢ikar. Kararlar bireylere ait c¢esitli 6zelliklerin karsilastiriimasi ile alinir ve bu
Ozelliklerin bir puanlama sistemi ile Olcilmeye calisilmasi ve bireyler arasindaki
karsilastirmanin puanlar tUzerinden yapiliyor olmasi puanlarin karsilastirilabilirligin dnemini
vurgular. Bu sebeple bir degerlendirme ve karar almada kullanilan puanlarin adil bir
sekilde rapor edilmesi 6n plana ¢ikar. Diger bir taraftan da élgme programlari kapsaminda
guvenlik nedenleriyle ayni dzelligi 6lgcmeyi hedefleyen farkli test formlari da uygulamaya
konulmaktadir. Bu test formlarinin mimkun oldugunca benzer 6zelliklerde olmasina dikkat
edilse de test ve madde zorluk derecelerindeki farklar kacginilmazdir. Bu durum, ayni
Ozelligi Olgmeyi amaglayan farkli test formlarinin bazi katihmcilara daha kolay
uygulanmasina yol agabilir. Sonug¢ olarak, puanlarin adil bir sekilde degerlendirilebilmesi

icin test formlarinin esitlenmesi ihtiyaci dogar.

Test esitleme yontemi, farkli testlerden elde edilen puanlarin birbirinin yerine
kullanilmasina olanak taniyan bir surectir. Kolen ve Brennan'a (2014) goére, bu sireg,
benzer igerik ve zorluk seviyesine sahip test formlari arasindaki farkhlklari dizenleyerek
gerceklesir ve test formlarindan elde edilen puanlarin karsilastirilabilir hale getiriimesini
saglar. Bu sirec yedi asama ile tarif edilir (Kolen ve Brennan, 2014). ilk asama
esitlemenin amacinin belirlenmesidir. Hangi genel amag ile esgitleme yapilacagi

saptanmalidir. Belirlenen amac cercevesinde ikinci asamaya gecilerek, benzer icerik ve
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istatistiksel ozelliklere sahip uygun test formlarinin olusturulmasidir. Uglincii asamada
esitleme deseni belirlenerek esitlemede kullanilacak verilerin nasil bir uygulama ile elde
edilecegi belirlenir ve dordiinci asamada belirlenen esitleme deseni dogrultusunda uygun
veri toplama islemi gerceklestirilir. Besinci asama olarak operasyonel tanimlarin
belirlenmesi ve bu cergevede verilerin uygun bigimde hazirlanmasinin saglanmasidir.
Altinci asamada ise gecgerli ve glvenilir sonuclar elde etmek amaciyla esitlemede
kullanilacak istatistiksel kestirim ydntemlerinin secimi yapilir. Son asamada olarak elde
edilen esitleme sonuglari degerlendiriimekle birlikte esitleme sdrecinin de etkililigi

degerlendirmeye alinir.

Puan farklarinin sadece test formlarinin zorluk seviyelerindeki farkliliklardan
kaynaklanmadigina dikkat cekilerek, bir gruptaki sinav katiimcisinin diger gruptakinden
daha yetenekli olma ihtimalinden de s6z edilmektedir. Bu durumda, gruplar arasinda test
puanlari kullanilarak yapilan bir karsilastirmanin iki gruptaki bireylerin yetenekleriyle
karistirilabilecegi belirtilir (Gonzalez & Wiberg, 2017). Bu durumda Livingston (2004) eger
iki test formundaki puanlar grup iginde ayni goéreceli konumu temsil ediyorsa esdegeri
olarak dikkate alinmasi gerektigini sdyler. Sonug olarak test esitleme strecinin testlerin
zorluk derecesindeki farkhliklari telafi etme amacinin yaninda esitleme hedefi
cercevesinde testleri dikkatle olusturmak, icerik uyumu, test maddelerinin yazimina dair
detaylarin takip edildigi, paralel test formlarinin olusturulmasini kapsayan detayh slre¢

oldugu aciktir.

Esitlemeye ihtiyag duyulmayan bir ortamda test formlar birebir her yénden
paralelligi saglamig ve ayni psikometrik Ozelliktedir. Fakat boyle bir ortamin
imkansizliginin kabullyle test olusturma basamaklarindan itibaren hassas davranarak
testleri mimkin oldugunca paralel formlar haline getirmeye calismak ve test puanlarini
esitlemeye hazirlamak dnemlidir. Esitleme literatirinde bir esitlemenin esitleme olarak
kabul edilebilmesi icin gerekli kosullar belirtilmistir (Dorans & Holland, 2000, Kolen &

Brennan, 2004). Bu kosullardan ilki testlerin esit yapi gegerligine sahip olmasi ve ikincisi
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testlerin esit glvenirlikte olmasidir. Ayni yapi ve guvenirlige ek olarak Kelecioglu (1994)
testlerin ayni ortalama guiglige, test puanlarinin ayni ortalama ve varyansa sahip
olmalarini belirtir. Bu kosullar testlerin paralelligine dikkat ¢ceken kosullar olarak karsimiza
cikmaktadir. Dolayisi ile testteki madde sayisindan bu maddelerin formatina ve dlgme
hedefine kadar her unsurunda butinlik olmasi esitleme acisindan énemlidir. Diger bir
kosul, esitlemede simetrikliktir. Buna gore drnegin birinci test formuna ait puanlar ikinci
test formuna ait puanlara donusturildiglnde bunun tersi de dogru olmalidir, yani esitleme
fonksiyonunun tersi kullanilarak ikinci test formuna ait puanlar birinci test formuna ait
puanlara dénistiigiinde esit olmasi beklenmektedir. ilk testten 13 puan alan bir grencinin
esitlenen ikinci teste gore esitlenmis puani 15 ise ikinci testten 15 alan baska bir
6grencinin esitlenen birinci teste gore esitlenmis puani 13 olmalidir. Dérdincl bir kosul
ise esitliktir, bir adayin esitlenen testlerden herhangi birini almasi adaylar agisindan bir
kaygl ya da sUphe olusturmamalidir. Besinci kosul olarak gruptan bagimsizlik kavrami
one c¢ikar. Buna gore iki testi birbirine baglamak icin kullanilan esitleme fonksiyonu grupta

bulunan her alt grup igin ayni bicimde islem gérmelidir.

Burada literatlre bagli olarak belirtilen esitleme kosullari ayni zamanda elestirilerle
de karsilasmistir. Von Davier (2007) bu kosullarin elestirilebilir oldugunu belirtmis, Dorans
ve digerleri (2010) bu kosullarin pratik olarak goérilmedigi, kati ve belirsizlige neden
oldugu gorusleri aktarmistir. Ornegin esitlik kosulu Lord (1980) igin en temel kosullardan
biri olarak belirtilirken bu kosulun Livingston (2004) tarafindan pratikte uygulanamaz
oldugu aktarilmistir. Lord (1980) ayni zamanda esitlik kogulunun ayni yapinin dl¢limesi ve
ayni guvenirlik kosullarini kapsadigini belirtmigtir. Ayrica simetriklik kosulunun regresyon

yontemlerinin esitleme i¢in kullanimini engelledigine dair elestirilerde de bulunulmustur.
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Esitlemede Veri Toplama Desenleri

Tek Grup Deseni

Tek grup deseninde, farkl test formlarinin ayni gruba uygulanmasi oldukga yaygin
bir uygulamadir. Bu duzenlemede, her iki testin de ayni evrende uygulandigi varsayilir ve
her bir 6grenciye hem X formu hem de Y formu verilir. Bu sekilde, her bir 6grencinin
cevaplan (x;,y;),i = 1,2,3, ....,n bigiminde birer ikili esleme olusturur. Ancak, uygulama
sirasinin test puanlarini etkileyebilecedi ve bu durumun sira etkisi olarak adlandirildigina
dikkat edilmelidir. Ogrencilerin birinci sirada X formunu ve daha sonra Y formunu
yanitlamasi veya tam tersi durumunda, ikinci formun birinci formdan etkilenmesi
muhtemeldir. Bu etki, ikinci formda yorgunluk veya asinalik gibi faktérlerle kendini
gOsterebilir ve bu durumu dengelemek icin test formlarinin dengelenmesi gerekebilir.
Ayrica, tum o&grencilerin her iki test formuna da yanit vermesi istendigi i¢in toplam test
suresi oldukga uzun olabilir. Bu duzen, test puanlarinin esitlenmesinde kullanilan basit bir

yontem olmasina ragmen, sira etkisi gibi faktérlerin dikkate alinmasi gerekmektedir.
Denk Gruplar Deseni (Esdeger gruplar deseni)

Denk gruplar deseni, test esitleme galismalarinda sik¢a kullanilan bir yéntemdir.
Bu desen, farkli test formlarinin her birinin temsil edildigi buyuk ve heterojen bir grup
ogrencinin rastgele iki alt gruba ayrilmasiyla olusturulur. Bu alt gruplardan birine X formu,
digerine ise Y formu verilir. Bu sekilde elde edilen veriler, her bir test formunun
performans duzeyleri arasindaki farki yansitir. Ancak, esit gruplar deseni ile
karsilastirildiginda, her iki grubun da yeteneklerinin esit oldugu varsayimi gegersizdir. Bu
durumda, gruplar arasindaki yetenek farkhliklarini kontrol etmek icin O6zellk ve
yeteneklerine goére gruplar olusturulur. Livingston (2004), bu farklhgi dengelemek icin
gruplarin yetenek dlzeylerinin birbirine paralel olacak sekilde belirlenebilecegini 6ne
surmustir. Bu yaklasim, gruplar arasindaki farkliliklarin kontrol altina alinmasina yardimci

olur.
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Denk gruplar deseninde, iki bagimsiz grup (G1 ve G2) ayni hedef evrenden
orneklenir ve her bir gruba sadece bir test formu uygulanir. Bu sekilde elde edilen veriler
iki bagimsiz degisken olarak ifade edilir. Ancak, testler farkli zaman noktalarinda gruplara
uygulandiginda ve gruplardaki test katilimcilarinin bilesimi zamanla degistiginde, denk

gruplar deseninin kullaniimasi bazen problemlere yol agabilir ¢linkl esdegerlik varsayimi

gecerli olmayabilir.
Dengelenmis Grup Deseni

Dengelenmis grup deseni, test esitleme c¢alismalarinda kullanilan énemli bir
yontemdir. Bu desende, tek bir popllasyondan secilen érneklem, bagimsiz iki gruba
boluntr ve her bir gruba esitlenmesi planlanan test formlarindan biri uygulanir, ancak
siralari farkhdir. Birinci gruba ilk form, ikinci gruba ise ikinci form 6nce verilir. Bu sekilde,
her iki test formunun performansi incelenir ve sira etkisi géz 6nunde bulundurulur.
Ornegin, ne1 ve ne test katlimcilarinin sirasiyla G1 ve G2 gruplarindan segildigini

varsayalim, elde edilen veriler iki bagimsiz bivariate vektorden olusur: (x;;, y2;)(i =
1,2,3,....,n51) Ve (x2;,¥1;) G = 1,2,3,....,n52). Bu desen, ozellikle kiigiik 6érneklemlerde

kullanighdir ancak her iki formun da katilimcilar tarafindan yanitlanmasi gerektigi igin

uygulama suresi uzun olabilir (Gonzélez & Wiberg, 2017).

Tek grup deseninin dezavantajlarindan biri, testlerin verilis sirasinin bir hata
kaynagi olusturmasidir. Bu nedenle, dengelenmis tek grup deseni gelistiriimis ve bu
yontemle testlerin verilis sirasindan kaynaklanacak hatalar gideriimeye galisiimistir. Bu
desenle, test formlarinin siralarini degistirerek her iki formun performansi incelenir ve
boylelikle sira etkisi azaltilmig olur ve testlerin guvenilirligi artar (Gonzélez & Wiberg,
2017; Kolen & Brennan, 2014). Ancak, iki formun da uygulanmasi zaman agisindan bir

problem olabilir.
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Denk Olmayan Gruplarda Ortak Madde Deseni (DOG-OM)

Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni, tek bir oturumda birden fazla test
formunun uygulanamadigi durumlarda kullanilir. farkhi P ve Q populasyonlarindan iki grup
bagimsiz olarak drneklenir. Her bir gruba X ve Y test formlarindan biri uygulanir ve her iki
gruba da ortak bir anchor test formu A uygulanir. Gézlemlenen anchor test puani a ise,
elde edilen veriler (x; a;)(i = 1,2,3,.....n,) ve (y;,4;)( =123, ....n,) olmak lzere iki
bagimsiz vektordir. Eger ortak maddeler bireyin puanina katki sagliyorsa i¢ ortak test,
saglamazsa dis ortak test olarak adlandirilir (Crocker & Algina, 1986; Kolen & Brennan,
2004). Ortak test, gruplar arasindaki farkliliklari dizenlemek igin butlin test formunun
icerikte ve istatistiksel olarak temsilcisi olmalidir. Bu, testin kiglk bir versiyonunun
kullaniimasi anlamina gelir (Kolen & Brennan, 2004). Angoff (1984), ortak testin en az 20
maddeden olugmasi veya her bir X ve Y formundaki madde sayisinin %20'sinden az
olmamasini 6nermistir. Ortak test kullanildiginda, gruplarin yetenek dizeyleri farkli olsa
bile testler esitlenebilir. DOG-OM desenine potansiyel bir tehdit, test katiimcilarinin
anchor maddelerini taniyabilecekleri ve bu maddelere geri kalan test kadar ciddi
yaklagmayabilecekleri gergegidir. Ayrica, standartlastiriimis testler kullanan tim o6lgcme
programlarinin anchor testlere sahip olmadigini ve bu nedenle DOM-OM tasariminin bazi

durumlarda kullanilamayacagini belirtmek gerekir (Gonzalez & Wiberg, 2017).
Denk Olmayan Gruplarda Ortak Degisken Deseni (DOG-OD)

Bu desen tirl, denk olmayan gruplarda ortak madde desenine (DOG-OM) bir
alternatif olarak kabul edilir. DOG-OM desenindeki bir sorun, her testte ortak maddelerin
bulunmamasidir. Branberg ve Wiberg (2011), iki test formunu esitlemek icin ortak
maddeler disinda ortak degiskenlerin de kullanilabilecegini belirtir. Gruplar arasindaki
sistematik farkliliklari en iyi agiklayan ve test ile yiksek iligkili olan ortak degiskenlerin
secilmesi dnerilmektedir. DOG-OM deseninde, farkli P ve Q populasyonlarindan bagimsiz
olarak iki grup drneklenir ve her birine X ve Y test formlarindan biri uygulanir. Bir referans

test formunun olmamasi durumunda, denk olmayan gruplarda ortak madde (DOM-OD)
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deseni, test alan gruplar arasindaki farkliliklari hesaba katabilecek ilgili ortak degiskenleri
kullanir. Boylelikle gruplarin yetenek farki kontrol altina alinabilir. Ortak degiskenler dogru
secildigine esitleme hatasi azalarak esitlemenin dogrulugu artmaktadir. Esitlenecek
gruplara gdre yanllik igceren bir ortak degisken secildigi durumda ise degerlendirmenin
yanli olmasi sebebiyle test adaleti saglamak adina yapilan esitlemede esitlenmis

puanlarin gecgerligi duserek esitlenmeye zarar verecektir. (Wiberg & Branberg, 2015).

Klasik Test Kuramina Dayali Esitleme Yontemleri

X ve Y test formlari, bu testlerden elde edilen rastgele test puan verileri X ve Y, bu
verilerdeki olasi test puanlari ise x ve y olmak Uzere;
X ve Y formlari, T hedef populasyonunda Fy(y) = Fyx)(y) durumunda ¢(x)

tarafindan egitlenmis olarak adlandirilir. Buna gore, Y dagilimi ile esitlenmis puan dagihmi

@(X)’in ayni oldugu durumlarda x ve y puanlarinin esitlendigi belirtiimis olur. Boylece, T
hedef populasyonunda X'i Y'ye egitlemede kullanilan ¢ igin acik bir form elde edilmis olur.
Aslinda, x ve y'nin X ve Y test puanlarinin dagihmlarinda herhangi bir ortak yigilmali oran
p i¢in dagihm dilimleri oldugunu varsayildiginda, yani, x(p) = F; *(p) ve y(p) = F,*(p)
ise her pe[0,1] icin Fy(y) = Fy(x(y) gerekliligi ile Y’deki bir esdeger y puani, X'teki bir x

puani i¢in su sekilde elde edilebilir:
y =o(x) = Fy*(Fx(x))

Elde edilen bu esitlik, esitligin genel taniminin matematiksel gdsterimidir.
Esitlemede kullanilan farkli ydntemlerin temeli bu tanimdir. Asagida KTK’ya gére yapilan

esitleme ydontem ve Ozellikleri paylagiimigtir.
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Ortalama Esgitleme

Ortalama esitleme yontemi, X ve Y puan dagilimlarinin yalnizca konum aileleri s6z
konusu oldugunda veya her iki konum-élgcek dagiiminin varyansinin esit oldugu
varsayildiginda ortaya cikar (Gonzalez & Wiberg, 2017). Ortalama esitleme, X ve Y test
formlarinin yalnizca puan 0lgegi boyunca ortalamalarina (u,, u,) gore zorluk agisindan
farkhihk gosterdigi varsayimina dayanir. Ortalama esitleme sireci, X ve Y test formlari
arasindaki ortalama puan farkini kullanarak esitleme yapmay: ifade eder (Livingston,

2004). Ortalama esitleme asagidaki esitlikteki gibi ifade edilmektedir.

O(%; s ty) = X + [y — ity

Ornegin, eger X formu Y formundan 3 puan daha zor ise, her iki formda yer alan
katilimcilar icin X formunun, Y formundan 3 puan daha zor oldugu belirtilir (Kolen &
Brennan, 2014). Ortalama egitleme yontemi, her iki formun tum katihmci yanitlarini g6z
oninde bulundurdugu icin performans dizeyinden bagimsiz olarak kullanilabilir. Bu
yontemde, X formundan elde edilen puanlarin Y formundaki karsiliklarini bulmak icin, her
iki formun ortalama puanlari arasindaki farktan elde edilen sabit, X formundan elde edilen

ham puanlara eklenir (Kolen & Brennan, 2014).

Gonzalez ve Wiberg (2017) ortalama esitlemenin genellikle sadece aciklayici
amaglar icin kullanildigini ¢inkl bircok gercek test durumunda asiri basit olabilecegini
vurgulamaktadir. Yani, ortalama esitleme ydntemi, bazi test kosullarini anlamak veya
aciklamak icin kullanilabilir, ancak gergek test durumlarinda kullanimi sinirl olabilir ginki
karmasikhgi yeterince ele almayabilir veya gereksinimleri kargilamayabilir. Bu nedenle,

daha karmasik veya uygun yéntemler genellikle gergek test durumlarinda tercih edilir.
Dogrusal Egitleme

Dogrusal esitleme, test formlari arasindaki zorluk farklarinin tamamen puan
rastgele degiskenlerin (veya dagilimlarinin) ilk iki momentleriyle, yani test formlari X ve

Y'den gelen ortalama (uy,iy) ve standart sapmalar (oy,oy) ile agiklanabilecegini



37

varsayar. Dogrusal esitleme fonksiyonunun genel tanimi asagidaki gibi belirtilmigtir

(Gonzalez & Wiberg, 2017).
@(x, by, 1y, 0%, 0y ) = Z—; [x — ] + 1y

Dogrusal esitleme, pratik ve kullanigsh bir yoéntem olmasina ragmen bazi
problemlerden de bahsedilmektedir. Livingston (2004) 6zellikle puan araligi ve sonuglarin
gruba bagl olmasi konularina dikkat ¢eker. X formunun Y formuna dogrusal esitleme
yontemi kullanilarak esitlenmesi surecinde, X formundaki ¢ok yiksek veya c¢ok disuk
puanlarin esitlenmis puanlari, Y formunun olasi puan araliginin digina ¢ikabildigini belirtir.
Ornegin, her biri 80 sorudan olusan iki test, dogrusal esitleme yontemi kullanilarak
esitlendiginde, eder X formu Y formundan daha zor ise X formundan 75 puan alan bir
bireyin esitlenmis puani, Y formunda 83 puana denk gelebilir. Ust puan siniri 80 puan olan
test formlarindan esitleme sonrasi 83 puan alinmasi, aciklanmasi zor bir durumdur.
Sonuglarin gruba bagli olmasi durumunda ise farkh guglik dizeylerine sahip iki formun
dogrusal esitligi, basarih bir grup ile daha az basarili bir grupta farkhlik gdsterebilir.
Basarili gruba ait dogrunun egimi daha yatay konumda iken basarisiz gruba ait dogrunun
egimi daha dik konumda olacaktir. Bu sorunun ustesinden gelmek icin heterojen buyuk bir

¢alisma grubu secilmesi Onerilir.
Esit Yiizdelikli Esitleme

Esit yiizdelikli esitleme islemi iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada, esitlenmek
istenen iki formun puan dagilimlarindan yigiimali frekans dagilimlari olugturulur veya bu
dagiimlarin grafikleri gizilir. ikinci asamada ise, elde edilen yigilmali frekanslarda ayni
yuzdelik siraya denk gelen puanlar esitlenir. Ornegin, belirli bir yiizdelik siraya denk gelen
bir kisinin X formundan aldigi puan, ayni yuzdelik siraya denk gelen puanin Y formundaki
degeri ile eslestirilir. Esit ylzdelikli egitleme dondsimi, X ve Y'nin sirasiyla F, ve F,

kimulatif dagilim fonksiyonlarina sahip surekli rastgele degiskenler oldugunu
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varsayarsak, kapali bir formda yazilabilir. Bu islem, test formlarinin farkli yltzdelik

siralarindaki puanlarinin esitlenmesini saglar.
y =) = Fy ' (Fx(x))

Bu esitlik en basta verilen esitligin genel taniminin matematiksel gdsterimi ile
aynidir ve sunu belirtmekte fayda vardir ki butiin esitleme dénistmleri bu genel tanimin

matematiksel gosteriminin 6zel durumlaridir.

Esit ylzdelikli esitleme iki agamali bir siirectir. ilk asamada, esitlenecek iki formun
puan dagilimlari incelenir ve yigiimis frekans dagihimlari olusturulur. ikinci asamada ise,
elde edilen bu yigiimis frekanslarda, ayni ylzdelik siradaki puanlar esitlenir. Ancak,
uygulamada, iki formun ham puanlari genellikle ayni ylzdelik siraya gelmez. Bu sorunu
¢odzmede dagilimi surekli hale getirmeyi saglayan 6teleme ve dizglnlestirme yontemleri
kullanilir. Bu yontemler, dagihmin daha dogru ve guvenilir bir sekilde esitlenmesini saglar.
Duzgunlestirme yontemleri, 6n-dizgunlestirme (pre-smoothing) ve son-dizgunlestirme
(post-smoothing) olarak ikiye ayriimaktadir. On-dizgunlestirme yéntemleri, esitleme iglemi
gergeklestiriimeden 6nce ham puanlara ait frekans dagihimina uygulanir. Bu yontemler,
puan dagiimindaki belirgin dalgalanmalari duzeltmek ve dagihmi daha dizgun hale
getirmek igin kullanilir. Ote yandan, son-dizglnlestirme ydntemleri, esitleme islemi
tamamlandiktan sonra elde edilen dontisumlere uygulanir. Bu yontemler, esitleme sonrasi
elde edilen puan dagilimindaki herhangi bir belirgin dalgalanmayi azaltmak ve sonuglari
daha stabilize etmek icin kullanilir. On-diizglnlestirme ve son-dizgiinlestirme yontemleri,
esitleme surecinin daha guvenilir ve istikrarli olmasina yardimci olur (Kolen ve Brennan,

2014).

Duzgunlestirme yontemlerinin yani sira, puan dagihmlarini dizenlemede kullanilan
baska bir yontem de otelemedir. Livingston (2004), 6teleme ydnteminin esit yuzdelikli
esitlemede puanlarin her zaman ayni yuzdelik siraya denk gelmeme problemine tam
olarak ¢6zim saglamayabilecedini, ancak esit ylzdelikli esitleme islemi igin kolaylik

saglayabilecegini belirtmistir. Oteleme, puanlarin bir formdan digerine dénusturilmesi
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sirasinda belirli bir miktar arttirimasi veya azaltiimasi iglemidir. Bu yontem, puanlarin

dagilimini daha dengeli hale getirmek ve esitleme sirecini optimize etmek igin kullanilir.

Test Esitleme Desenlerine Gore Varsayimlar

Esitleme tasarimlarinda ya tek bir ortak T popilasyonundan ya da P ve Q gibi
farkh iki popllasyondan segilen drneklemlerden elde edilen veriler kullaniimaktadir. Tek
grup, denk grup ve dengelenmis grup desenlerinde tek bir Orneklem, iki bagimsiz

orneklem ve ortak bir hedef populasyonundan iki érneklemde test formlarinin siralarinin

karistirilarak kullaniimasiyla elde edilen veriler ¢@'nin tahmin edilmesinde kullanilir. Diger

taraftan denk olmayan gruplarda ortak madde veya ortak degisken desenlerinde

orneklemler farkli iki populasyondan secildiklerinden dolayi bu iki populasyondan bir hedef

popilasyon tanimlanir. Esitlemenin genel tanimi igin kullanilan Y = ¢(x) = Fy ' (Fx(x)
esitliginin tanimi ortak bir T populasyonu igin olusturuldugundan 6zellikle denk olmayan
gruplarda ortak madde tasarimindan elde edilen verilerin esitlenmesinde bazi
varsayimlara ihtiya¢ duyulmustur (Gonzalez & Wiberg, 2017). Bu varsayimlar asagida

desenlere gore sirasiyla ele alinmigtir.

Tek grup, denk grup ve dengelenmis grup desenlerinin ortak 6zelligi, birbirinden
farkli olmayan bir populasyondan érneklemler alinmasidir. Bu durum, denk gruplarda tek
degiskenli veya tek grup ve dengelenmis grupta cift degiskenli puan dagilimlarinin
dogrudan elde edilmesi ve bu dagilimlarin parametrelerinin dogrudan tahmin edilebilir
olmasini saglar. Dolayisiyla, ¢’nin dogrudan tahmini igin kullanilabilir. Denk grup, tek grup
ve dengelenmis grup desenlerinde, esitleme dénlisimu Uzerine ¢ikarimda bulunmak igin
Ozel bir varsayima gerek yoktur gunku tum veriler ayni populasyondan gelmektedir ve bu

nedenle her sey dogrudan gozlemlenebilir ve tahmin edilebilir.

Denk grup, tek grup ve dengelenmis grup tasarimlarda orneklemler ortak T

popilasyonundan gelirken denk olmayan gruplarda ortak madde deseninde 6rneklemler
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farkli P ve Q populasyonlarindan gelmektedir. Denk olmayan gruplarda ortak madde
deseninde, T hedef poptlasyonu, P ve Q'nun agirlikh bir birlesimi olarak olusturulur ve bu
popilasyona sentetik popullasyon da denilmektedir. Bu c¢ercevede, sentetik popllasyon
wp+wyg =1 ve wp,wy =0 olmak GUzere wpP +woQ =T bigiminde tanimlanmistir. Bu
tanima dayanarak, X ve Y'nin ortak T hedef populasyonu lzerinde fyr(x) ve fyr(y)
olarak belirtilen puan dagilimlari, agirliklandiriimig bir sekilde birlestiriimis olarak fyr(x) =
Wy fxp(X) + wofxo(x) ve fyr(y) = wyfyp(y) + wofye(y) ile ifade edilir. Burada, fxp(x)
ve fxo(x) sirasiyla P ve Q populasyonlarinda X puanlarinin dagilimlarini temsil ederken,
benzer sekilde, fyp(y) ve fyo(y) P ve Q popllasyonlarinda Y puanlarinin dagilimlarini
belirtir. Ancak, denk olmayan gruplarda ortak madde deseninde X test formu yalnizca P
populasyonuna uygulanirken, Y test formu yalnizca Q populasyonuna uygulandidi icin
fxo(x) ve fyp(y) puan dagihmlari toplanan verilerden tahmin edilemez. Bu problem igin
yaygin bir ¢6zim, hem P hem de Q populasyonlarina bir baglama testi, A (ancor),
uygulamaktir. Gézlemlenmeyen dagilimlar, belirli varsayimlar getirilerek ve sonug olarak
elde edilen kosullu puan dagihmlart fyp(xla) ve fyo(yla)nun T lzerindeki (marjinal)
baglama puanlarinin dagihmi olan f;r(a) Uzerinden marjinalize edilmesiyle tahmin

edilebilir.

Test Esitleme Desenlerine Gore KTK’ya Dayali Esitleme Ydontemleri

Esitleme yapilirken tek grup, denk grup veya dengelenmis grup desenleri

kullanildiginda belirli varsayimlara ihtiyag olmadigi belirtiimisti. Bu desenlerde elde edilen
verilerden direk olarak esitleme tanimindaki ¢ tahmin edilebilir. Dolayisiyla, lineer
esitleme denkleminde ihtiya¢ duyulan ortalama ve standart sapmalar, ortalama esitleme
denkleminde ihtiya¢ duyulan ortalamalar mevcut veriler tGzerinden dogrudan belirlenerek

ilgili tanimlarda ¢ tahmininde kullanilabilirler. Yine ayni gekilde esit yuzdelikli egitleme
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doénusiminde de belirli varsayimlara basvurmadan verilerden esitleme puani tahmin

edilebilir.

Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni igin esitleme yontemleri, ya esit
yuzdelikli dontsumlerde gozlemlenmeyen fy,(x) ve fyp(y) dagilimlarini tahmin etmek igin
ya da dogrusal donugimlerde bunlara karsilik gelen py, , a)%Q , Uyp V& 0Zp konum-
Olcek parametrelerinin tahmin edilmesi icin farkli varsayimlar kullanilir. Farkh varsayimlara
dayanan bu esitleme teknikleri dogrusal ve esit ylzdelikli esitleme ydntemlerine gére

asagida sunulmustur (Gonzalez & Wiberg, 2017).

Denk Olmayan Gruplarda Ortak Madde Deseninde KTK’ya Dayali Esitleme

Yontemleri

Denk olmayan gruplarda ortak madde (DOG-OM) deseninde dogrusal veya esit
yuzdelikli esitleme donusumleri ile kullanilabilecek iki yaygin yaklasim zincirleme esitleme
(chained equating) ve frekans tahmini (frequency estimation) esitlemedir. Zincirleme
esitleme, X'i Y'ye ortak maddeler (Anchor, A) araciligiyla esitler ve T (izerinde tanimlanan
puan dagilimlarini elde etmek icin sentetik bir popllasyon kavramini kullanmaz. X
testindeki puanlari A'dakilerle iligkilendiren ¢,(x) doénigsumi ve A'daki puanlarn Y
testindeki puanlarla iligkilendiren ¢y (a) dénisimd olmak Uzere, X'ten Y'ye puan
dondsiminu zincirleme esitleme @ (x) = @y (x) = @y (p4(x)) esitligini kullanarak yapar.
@4(x) donlisimil P Uzerinde ve ¢y (a) donusumu Q Uzerinde tahmin edildigi igin ¢y (x)
doénlsiminidn hangi popllasyonda gecerli oldugu belirsizdir. @y (x)'nin ortak bir
populasyon Uzerinde tanimli gegerli bir esitleme donlisimu olmasi igin bazi varsayimlara
ihtiyac duyulmaktadir. Diger yandan, frekans tahmini yaklasimi, esitleme dénisimunin
olusturuldugu T'deki X ve Y'nin puan dagilimlarini elde etmek igin sentetik populasyondan
yararlanir. Bu yaklasimda kullanilan tim puan dagilimlari eldeki verilerden tahmin
edilemez ve T Uzerinde tanimlanan egitleme doéndasimini elde etmek igin bazi

varsayimlar gerekir.
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DOG-OM deseninde dogrusal esitleme yapmak igin yukarida da verilen
o

@ (%, iy, by, 0%, 0y ) = 22 [x — ] + 1, denkleminin  kullanilabilmesi igin énce T hedef
X

populasyonu Uzerinde tanimlanan X ve Y puan dagilimlarinin ortalama ve standart
sapmalarinin belirlenmesi gerekir. Sentetik popullasyondaki parametrelerin belirlenmesi

icin asagidaki esitlikler kullanilir.
UxT = Wplxp + Wollxo

Hyr = Wplyp + Wollyq
2 _ 2 2 2
Oxr = WpOxp + Wo0xq + WpW [.UXP - .UXQ]

Ofr = WpOyp + WoOypg + WpWo[ityp — .UYQ]2
Daha o6nce belirtildigi gibi, DOG-OM deseninde iki gruptan elde edilen cevap
druntllerinden tim parametreler dogrudan tahmin edilemez. Ornegin, Uxo dogrudan
tahmin edilemez ¢inki Q popullasyonuna yalnizca Y formu uygulanmistir. Benzer sekilde,
oZp de tahmin edilemez ¢unki P popllasyonunda yalnizca X formu uygulanmistir.
Asagida acgiklanan dogrusal ve esit yuzdelikli esitleme yodntemleri dogrudan tahmin

edilemeyen parametrelerin elde edilmesi icin farkli varsayimlar kullanarak esitlemede

kullanilir.

Tucker Esitleme Yontemi. Tucker esitleme iki varsayima dayanir:
(i) Ep(X|A) = Ex(X|A) ve Ep(Y|A) = Ey(Y|A) ; yani her iki popllasyonda da A'ya bagli
olarak X'in ve Y'nin kosullu beklentileri egittir.
(i)  Varp(X|A) =Varyg(X|A) ve Varp(Y|A) = Varyg(Y|A) ; yani her iki popllasyonda da
A'ya bagli olarak X'in ve Y'nin kosullu varyanslari aynidir.

Geleneksel olarak, dogrusal regresyon modellerinde yapilan varsayimlara benzer
bicimde kosullu beklentilerin dogrusal ve kosullu varyanslarin sabit oldugu varsayilir. Bu

nedenle, yukaridaki iki varsayim egimlerin, kesme noktalarinin ve varyanslarin her iki
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dogrusal regresyon igin (X'in A'ya gore ve Y’nin A'ya gbére regresyonu) ayni olmasi
saglanarak esdeger sekilde yeniden formile edilebilir. Buna gore, P ve Q'daki

regresyonlarda 6 kesigsim ve y egim parametreleri olmak Uzere;

(&)
8p = lixp — Vplap, Vp = —5—

gapP

9vQ.AQ

6Q =HUxo —VoHag» Yo = "faQ

verilir.

Herhangi iki rastgele degisken Z ve W arasindaki kovaryansi temsil eden oy, ile

Yp = Yo Ve 6p = &, yapilarak sentetik hedef popilasyonunun ortalamalari ve varyanslari

Hxt = Uxp — WqVp [.UAP - .UAQ]

Uyt = Uyq — WpYq [.UAP - .UAQ]
Ofr = Oxp — WQVI% [OﬁP - U,ZQ] + WPWng [.UAP - .UAQ]2

2 _ 2 2[ 2 2 2 2
Oyt = Oyq — WPYq [UAP - UAQ] + wpWoYo [.UAP - llAQ]

biciminde tanimlanabilir. Burada poptlasyon P'de X'in A'ya regresyonu igin egim yp ve
populasyon Q'da Y'nin A'ya regresyonu icin y, egimdir. BOylece bu egim degerleri
yukaridaki esitlikte kullanilarak ortalama ve varyanslar belirlenir ve sonrasinda bu degerler

esitleme déntusimi hedefiyle genel dogrusal esitleme denkleminde kullanilir.

Levine Gozlenen Puan Esitleme Yéntemi. Bu yontemin temelleri KTK'nin gergek
puan ve hata puanlari toplaminin gézlenen puana esitligi ilkesine dayanmaktadir. Levine
gOzlenen-puan egitleme yonteminde, varsayimlar gercek puanlar Uzerinden yapilirken,
pratikte esitleme igin gobzlenen test puanlari kullaniimaktadir. Teorik agidan gercek
puanlarin incelendigi varsayimlarin, pratikte gbzlenen puanlar Gzerinden ¢alisiimaktadir.
Birinci varsayima gore, test formlari X ve Y'deki gercek puanlar ile ortak test formu A'daki

gercek puanlar arasindaki korelasyon 1'dir, yani mikemmel bir iliski vardir. ikinci
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varsayima gore, test formlari X ve Y'deki gergek puanlarin, ortak test formu A Uzerindeki
gercek puanlar izerine lineer regresyonun katsayilari aynidir. Uglincii varsayima gore ise

farkli populasyonlarda élgme hatasi varyansi, test formlari X, Y ve A icin aynidir. Belirtilen

varsayimlar kullanilarak, ¥ egimleri gercek-puan standart sapmalari ile tanimlanmaktadir

ancak pratikte bu gercek-puan standart sapmalari dogrudan gézlemlenememektedir. KTK
varsayimlarina dayali olarak da belirlenebilen 7y terimleri klasik kongenerik modelden

turetilmis olarak asagida paylagiimistir (Gonzalez & Wiberg, 2017).

2 2
_ _Oxp _ _9q
Yp=—"—", Yo =

OXp,AP 0YQ,AQ

Burada bulunan y degerleri yukarida Tucker esitleme yodnteminde verilen

esitliklerde yerine koyularak ortalama ve varyans degerleri belirlenerek genel dogrusal

esitleme formulinde kullanilir.

Levine Gergcek Puan Esitleme Yontemi. Bu esitleme yontemi varsayimlari
yukarida Levine gdzlenen puan esitleme yonteminde belirtilen varsayimlar ile aynidir.
Kavramsal olarak tek fark gézlenen puan yerine gergek puanlarin kullaniimasidir. Levine

gercek puan esitlemesi icin asagidaki esitlik kullaniimaktadir.

Yo
@ (Tx; lxps Hys Haps Mag: Vi Vo) = 7o [Tx — tixp] + tvo + Voliar — tao]
P

Zincirleme Dogrusal Esitleme. Zincirleme esitleme yontemi, P ve Q
populasyonlarinda test puanlari ve ortak madde puanlari igin ortalama ve standart
sapmalar hesaplanir ve sonrasinda X'i A'ya baglayan ve A'yi Y'ye baglayan tahmini

dogrusal dénusumler birlestirerek gergeklestirilir. Bu dénisimde kullanilan esitlik

Oyq UYQ/ 049
=ty + =2 [tap — tag] — —22 (uxp +
@ (x) Uyq G0 [HAP HAQ] Oxp/ Onp (uxp + x)

olarak verilmistir.
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DOG-OM desenlerinde esit yuzdelikli esitlemede kullanilan iki yéntem daha dnce
bu bélimin basinda da belirtildigi gibi zincirleme (chained) ve frekans tahmini (frequency
estimation) esitleme yontemleridir. DOG-OM desenlerinde esit yuzdelikli esitlemede

kullanilan bu yéntemler kisaca asagida belirtiimigtir.

Frekans Tahmini Esitleme. Frekans tahmini esitleme yoéntemi, T hedef
popilasyonu icindeki X ve Y puan dagilimlarini tahmin etmek igin bir ortak madde testi
kullanir. Yapilan tahminlerden elde edilen puan dagilimlarinda yltzdelik siralari belirlenir
ve test formlari, esit ylzdelikli esitleme kullanilarak birbirine esitlenir. Ortak madde test
puanlari (anchor) A iken X ve Y puanlarinin P ve Q popilasyonlarindaki kosullu
dagihmlari sirasiyla fyp(xla), fyp(yla), fxo(xla) ve fyo(yla) ve ortak madde test
puanlarina ait marjinal dagimlar f,p(a) ve fyo(a) olarak verilsin. Buna gore T hedef
populasyonda marjinal puan dagihimlarinin tanimlanabilmesi igin gerekli iki varsayima
gore fxp(xla) = fxo(xla) ve fyp(yla) = fyo(yla) kosullu puan dagilimlarina ait esitlikler

verilir. Bu varsayimlara dayanarak

fxr(x) = wp fxp(x) + wq Z fxp(xla) fag(a)

fir@) = wo fro®) +wp ) frola) fup(@

esitliklere ulasilir.

Zincirleme Esit Yiizdelikli Esitleme. Zincirleme esit ylzdelikli esitiemede X ve Y
test puanlari ortak maddeler aracilidi ile bagdlanir veya zincirlenir. X testi dncelikle A ortak

madde testine (anchor) sonrasinda ise A ortak madde testi Y testine esitlenir. Bu esitleme

iki varsayima i) @4p(x) = @49(x) = @4(x) Ve ii) pyp(a) = pyo(a) = gy(a) dayandirilarak

py(x) = FY_Ql (FAQ (FA_Pl(FXP (x)))) = Pyq ((pAP (x))

dénlsumu ile gergeklesir.
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DOG-OM desenlerinde ayrica dogrusal ve esit yuzdelikli esitleme yontemlerinin
her ikisine de dayanan hibrit bir yontem olan Braun-Holland Esitleme ydntemi de
bulunmaktadir. Bu yontem frekans tahmini ydnteminin dogrusal bir versiyonudur.
Denklemi esit yuzdelikli esittemede verilen fyr(x) ve fyr(y) sentetik hedef dagiimlarinin

ortalama ve standart sapma tahminlerine dayanir.
Hxr = Xx X fxr(X), ogr = Txlx — pxr]? frr (%)
Uyt = Zyy frr (), U%T = Zy[y — pyr]? frr(¥)

Bu esitlikler aracilidi ile bulunan ortalama ve standart sapma degerleri ise genel dogrusal

esitleme fonksiyonunda yerine koyularak Braun-Holland esitleme yontemi gergeklestirilir.
Klasik Yontemlerde Esitleme Hatalari

Esitleme doénldstmleri, farkli testler arasinda puanlari esitlemek igin kullanilan
istatistiksel yontemlerdir. Ancak, bu yontemlerin kullanimi sirasinda bazi hatalar meydana
gelebilir. Bu hatalar iki tirde incelenir: sistematik hatalar ve rastgele hatalar. Sistematik
hatalar tahminlerin gergcek degerden ne kadar sapma go6sterdigini belirler. Esitleme
donusumleri kullanilirken, tahminlerin gercek puanlardan surekli bir sekilde sapma
g6stermesi durumunda sistematik bir hata meydana gelir. Ornegin, bir esitleme yéntemi,
genellikle belirli bir grup icin digerlerinden daha yiksek veya dugsuk puanlar tahmin
ediyorsa, bu sistematik bir hataya isaret edebilir. Rastgele hatalar tahminler arasindaki
degdiskenligi dlger. Esitleme donusumleri uygulandiginda, ayni yontemi farkli veri setlerine
veya Orneklere uyguladiginizda elde edilen sonuglar arasinda degiskenlik olabilir. Bu
degdiskenlik, rastgele hata olarak adlandirilir ve tahminlerin gavenilirligini etkiler. Bu
nedenle, esitleme dénusumleri kullanilirken, sistematik hatalarin belirlenmesi icin yanlilik
(bias) gozlemlenmeli ve rastgele hatalarin belirlenmesi igin bootstrap standart hatalar ile
kok ortalama kare hatasi (Root Mean Squared Error, RMSE) hesaplanmalidir. Bu adimlar,

esitleme yontemlerinin dogrulugunu ve guvenilirligini degerlendirmede yardimci olur.
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Esitlemenin Bootstrap Hatasi. Bootstrap hata kavrami bir populasyondan secilen
cok sayida farkl érneklemlerde yapilan esitlemelerden her bir ham puan icin elde edilen
esitlenmis puanlarin olusturdugu dagihmin standart sapmasi, o puan dedgeri igin
esitlemenin standart hatasini temsil eder. Baska bir deyisle, farkli tekrarli egitlemelerde
esitleme sonugclarinin birbirinden ne kadar farkli oldugunu goésteren bir dl¢udur. Ne kadar
dusukse, esitleme isleminin o puan icin o kadar tutarli oldugu anlamina gelir. Ancak,
gercek hayatta genellikle sadece bir 6rnek veri kimesine erisim bulunmaktadir ve bu
nedenle esitleme standart hatasini tahmin etmek icin kullanilacak ydntemlere ihtiyag
duyulmustur. iste burada bootstrap yéntemi devreye girer. Bu yontem, gézlemlenen drnek
veri kimesinden tekrarli gekimlerle bir¢cok rastgele drneklemin kullaniimasiyla esitlemenin
standart hatasinin tahmin edilmesini saglar. Ozellikle esitleme baglaminda son derece
degerli olan bu yoéntem, standart hatalar icin acik formdullerin tlretiimesinin zor veya
imkansiz oldugu durumlarda boslugu doldurur. L, tekrarl alinan toplam érneklem sayisi
ve ¢;(x;), l. brneklemdeki x; test puanina ait esitlenmis puan olmak Uzere, bootstrap

esitleme hatasi

1% ]
SEC) = |7 [0060 = @)’
=1

olarak verilmigtir.

Yanlilik (Bias) ve RMSE. Yukarida verildigi gibi L, tekrarl alinan toplam érneklem
sayisl, ¢;(x;), L. 6rneklemdeki x; test puanina ait esitlenmis puan ve ¢(x;) gercek puan

olmak Uzere,

bias(x;) =

L
D 10 — 9]

=1

=

verilmigtir. Diger taraftan yanlhgin karesi ve standart hatanin karesinin toplaminin

karekoki RMSE degerini vermektedir. Buna gére RMSE degerlerini belirlemek icin

RMSE = \/bias(x;)? + SE(x;)?
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1 L
RMSE(x) = |7 ) 1910 = 9 ()T

=1

esitlikleri kullaniimaktadir.

Kernel Esitleme

Kernel esitleme, von Davier vd. (2004) belirttigi gibi, dogrusal esgitlemeyi 6zel bir
durum olarak iceren esnek bir esit yuzdelikli esitleme benzeri fonksiyonlarini temel alan
test esitleme igin birlestirici bir yaklagsimdir. Bu yaklasim, farkli testler arasinda esitleme
yaparken kullanilan cesitli islevleri birlestirir. Bu ydntem, yari-parametrik esitleme
tahmincileri kategorisine girer. Tahmin igin hem sonlu parametreler hem de dagilim
fonksiyonlari kullanilir (Gonzalez & Wiberg, 2017). Kernel esitlemenin parametrik yéna, x
ve y ile temsil edilen iki test formunun puan dagilimlarindaki puan olasihgi parametrelerini
icerir, bu parametreler genellikle ¢goklu nominal dagilimin parametreleri olarak modellenir.
Ote yandan, kernel esitlemenin nonparametrik yoni, kernel dizlestirme tekniklerini
kullanarak puan dagilim fonksiyonlarini tahmin etmeyi igerir. Kernel duzgunlestirme, bir
rastgele degiskenin gobzlemlenen veri noktalarina dayanarak olasilik yogdunluk
fonksiyonunu tahmin etme yontemidir. Bu yontem, yakindaki veri noktalarina agirliklar
atayarak temel dagihmi tahmin etmeyi icerir. Kernel esitlemede kullanilan esitleme
donlstimd, r ve s olarak temsil edilen puan olasiligi parametrelerini ve h, ve h, olarak
adlandirilan bant genisligi yani sireklilestirmede dizglnlestirme derecesini kontrol eden

parametrelerini iceren asagidaki egitleme dontugumunu temel alir.
Px7,5) = Fig (Fuyg (6 7);8) = Bt (Fay ()

Ozetlemek gerekirse, kernel esitleme, farkh test formlar arasinda puanlari
esitlemek igin parametrik ve nonparametrik yaklasimlari birlestirir, boylece bir testin farkli

versiyonlari arasinda puanlari egitleme konusunda esneklik ve dogruluk saglar.
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Kernel esitleme von Davier vd. (2004) tarafindan bes agsamada 6zetlenmigtir: 6n-
dizgunlestirme, puan olasiliklarinin tahmini, sureklilestirme, esitleme doénisiminin
hesaplanmasi, esitleme dogrulugunun hesaplanmasi. ilk asamada dncelikle bir esitleme
tasarimindan elde edilen ham verilere uygun istatistiksel modeller uygulayarak, genellikle
log-lineer olan uygun modellerle tek degiskenli veya iki degiskenli puan olasiliklarini
onceden duzgunlestirir. Esitlemede kullanilacak verilerinin toplanmasi asamasinda ilgili
popilasyonlardan belirli bir desene gore drneklemler belirlenir. Elde edilen veriler ya denk
grup desenlerinde oldugu gibi bagimsiz puan rastgele dedisken ciftleri ya da tek grup,
dengelenmis grup, denk olmayan gruplarda ortak madde desenlerindeki gibi iki degiskenli
rastgele vektorler seklindedir. Orneklem blylidikege, puan dagiliminin popilasyonu daha
iyi temsil edecegdi dusindlir. Ancak, 6érneklem hatasi nedeniyle, bu dagilimlarda genellikle
diuzensizlikler gorilur ve kesikli dagilimlarin uygun bir sekilde tahmin edilmesi gerekir. Bu
dizensizlikleri azaltmanin yaygin bir yolu, belirli bir veri toplama tasarimindan elde edilen
puan dagihmlarini én-dizglinlestirmektir. Matematiksel olarak, én-dizginlestirme, puan
dagihmlarini modelleyerek puan olasiliklarini model parametreleri ile iligkilendirme
anlamina gelir. ikinci adim, esitleme desenine gore bir desen fonksiyonu (design function,
DF) ile hedef populasyonda puan olasiliklarini tahmin etmektir. Kernel esitlemede ham
veriler ve log-lineer modelle dnceden dizgunlestirilen veriler bir matriste saklanir. Her
sutun ve satir, tek grup deseni, denk grup ve denk olmayan gruplarda ortak madde deseni
icin iki test formunda olasi bir puani temsil eder. Ancak, daha sonraki islemde giris bir
olasilik vektéradar. Bu nedenle, DF, iki test formunun birlesik puan dagilimini marjinal bir
haline doniistirmek igin kullanilan bir matristir. Ozellikle, eger veriler rastgele denk grup
deseninde toplanmigsa, tek degiskenli log-lineer bir modelle daha fazla déntsime gerek
yoktur ve DF burada bir birim matris gorevindedir. Ancak, veriler bagska desenlerde
toplanirsa, daha sofistike bivaryant modeller kullanilir. Bu nedenle, bir olasilik vektéru elde
etmek igin, yalnizca 1 ve 0 igeren karmagik matrislere ihtiyac vardir. Uglincli adim, test
puanlari i¢in kesikli kimulatif dagilim fonksiyonlarinin kernel duzglnlestirme teknikleri ile

surekli hale getirildigi bir sdrectir. Bu siureg, kesikli puan degiskeni, kernel
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duzgunlestirmeyi karakterize eden slrekli bir rastgele degisken ve dizginlestirme
derecesini kontrol eden bir parametre olmak Uzere Ug¢ bilesenin birlesimi olan bir strekli
rastgele degisken araciligiyla gergeklestirilir. Dordinci adim, kernel esitleme cercevesi
altinda tanimlanan genel esit ylzdelikli esitleme fonksiyonu ile test formlarini esitlemektir.
Bu adimda, test formlari arasinda esitleme yapmak icin belirlenen genel esit yuzdelikli
esitleme fonksiyonu kullanilir, bu da kernel esitleme gergevesi altinda tanimlanmistir. Son
olarak, esitleme fonksiyonlari arasindaki esitlemenin standart hatasi (SEE) ve esitleme
farkinin standart hatasi (SEED), kernel egitleme performansini degerlendirmek icin kriter
olarak hesaplanir (von Davier vd., 2004). Diger esitleme yontemlerini degerlendirirken
oldugu gibi, SEE, 6rneklem verileriyle popllasyon parametrelerini yorumlamanin neden
oldugu rastgele bir hatanin géstergesidir. SEED, kernel esitlemede belirgin bir kriterdir ve
iki kernel esiteme fonksiyonu arasindaki farklarin standart sapmasini gosterir. Von Davier
ve digerleri (2004) tarafindan yapilan bir calismaya gére, —2SEED ve +2SEED arasindaki
kernel esitleme farklari, daha c¢ok fonksiyonlar yerine &Orneklem belirsizliginden
kaynaklanmaktadir. Puan dagilimlarinin én duzlestiriimesi ve devamli hale getiriimesinin
avantajlarina dayanarak, kernel egitlemenin 6zellikle geleneksel olanlar gibi diger egitleme
yontemlerine kiyasla esitleme dogrulugu acisindan esdeger veya daha iyi oldugu

kanittanmistir. (Arikan ve Gelbal, 2018; Wang ve digerleri, 2020).

X formunun Y formuna esitlenmesinde kullanilan esitleme dondstiminin

tahminindeki belirsizligi 6lgcen SEE su sekilde gdsterilir.

SEEy(x) = 6y(x) = ’Var((’p‘ (x)) = JVar(@ (x; 7, §))

Farkli kernel egitleme donusumlerini karsilastirmak icin SEED kullanilabilir. ¢, ve

{,, iki kernel esitleme dondsumunu temsil etmek Uzere SEED, iki SEE vektdru arasindaki

farkin Oklid normu olarak agagidaki gibi tanimlanir:

SEED, () = [Var(@ 100 - 9,00)
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Farkli esitleme dénlusumlerini kargilastirmanin baska bir yolu, puan dagilimlarinin
momentlerini kullanmaktir. Ylzde goreceli hata (Percent Relative Error, PRE), esitlenen
degerlerin dagihminin  momentlerini, puanlarin esitlendigi dagihmin momentleri ile
karsilastirir.  PRE'nin amaci, birkag momenti karsilastirarak esitlenmis puanlarin
gbzlemlenen dagilima ne kadar iyi uydugunu 6lgmektir. Yiksek PRE degerleri, daha az
etkili bir puan esitlemeyi isaret eder. PRE(p), esitlenmis puanlarin gercek dagilima ne

kadar yakin oldugunu 6lgmek icin kullanilan bir élgtidir. PRE'nin genel olarak p. momenti,

PRE(p), up(9(X)) =3; ((p(xj))prj ve u,(Y) = Xp(yi)P sx olmak tizere;

1y (0(0) — pup(Y)
pp(Y)

PRE (p) = 100

olarak tanimlanir (von Davier ve digerleri, 2004).

Test Esitleme ile ilgili Arastirmalar

Test esitleme, egitimde ve psikometride énemli bir konudur ve farkli testler
arasinda gecerliligin, guvenirligin ve karsilastirilabilirligin saglanmasi i¢in kritik bir suregtir.
Bu sureg, farkli zamanlarda veya farkli gruplar arasinda uygulanan testlerin sonuglarinin
dogru bir sekilde yorumlanmasini saglamak amaciyla kullanilir. Test esitleme
arastirmalari, farkli esitleme yontemlerinin karsilastirimasi, yeni esitleme tekniklerinin
geligtiriimesi, esitleme strecinin zorluklarinin ele alinmasi ve egitimde kullanilan dlgme
araclarinin daha adil ve guvenilir bir sekilde kullaniimasini saglamak icin dnemlidir. Bu
sebeple, burada egitimde test esitleme ile ilgili yapilan arastirmalara kisa bir bakis

sunulmustur.

Livingston ve Kim (2010) tarafindan yapilan bir calismada, rastgele gruplar
deseninde esitleme igin bes yontem incelenmistir. Bu ¢alismada, 400, 200, 100 ve 50 test
katilimcisindan olugsan Orneklemlerle yeniden &rneklemleme c¢alismalari yapilmistir.
Dokuz bin veya daha fazla test katihmcisina uygulanan alti test formu madde havuzu

olarak kullaniimis ve buradan esitlenmis form ciftleri olusturmak igin kullaniimistir. Kriter
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esitleme olarak tum test katiimcilarinin grubunda dogrudan esit yuzdelikli egitleme
secilmistir. incelemede diizglnlestiriimis dagilimlarin esit yizdelikli esitlemesi, dogrusal
esitleme, ortalama esitleme, simetrik daire yayi esitleme ve basitlestiriimis daire yayi
esitleme yontemleri kargilastinimigtir ve daire yayr yontemleri en dogru sonugclari
uretmistir. Daire yayl yontemleri drneklem ne kadar klgukse, diger yontemlere goére
dogrulukta daha blylk bir avantaja sahiptirler. Ozellikle yiikksek puan seviyelerinde
esitleme icin son derece dogru sonuglar vermiglerdir. Ortalama esitleme, ortalama ve alt
ortalama puanlar igin iyi performans goéstermisti, ancak ylksek puanlar igin
gbsterememistir. Dogrusal esitleme ve esit ylzdelikli esitleme, 25. yizdeligin altindaki
veya 90. ylzdeligin Ustindeki puanlar icin kotli performans gdstermistir. Birim (identity)
kullanimi, bu g¢alismalar icin olusturulan test formlarini esitlemek icin iyi bir alternatif
olmamistir. Kiguk orneklem verileri ile esitleme yapmak gereken test programlarinda,
madde zorluk derecelerinin dogru tahminleri icin gerekli buyuk orneklem Ontest verileri
genellikle bulunmamaktadir. Bu nedenle, birim (identity) bu test programlarinda puan

esitlemek igin yeterli bir alternatif olacagi pek olasi gérinmemektedir.

von Davier vd. (2004) tarafindan gdézlenen puan egitleme yontemleri olan CE ve
PSE yontemlerinin NEAT tasariminda iliskisi incelenmistir. CE ve PSE ydntemlerinin ayni
sonuglari verdigi ideal kosullarini belirterek ortak madde testinin operasyonel testlerle olan
korelasyonlari ve alt populasyonlarin ortak madde test puanlarinda ne kadar farkh oldugu
uzerinde vurgu yapmislardir. ilk bulgulari, ortak madde testinin hem P hem de Q
populasyonlarinda ayni dagilima sahip oldugu durumu kapsar (X ve Y'nin ne kadar benzer
oldugu veya ortak madde testinin "testin minyatur versiyonu" olup olmadigina dair ek
varsayimlar olmaksizin). Bu durumda, hem CE hem de PSE'nin tam olarak ayni
esitlemeyle sonuglanacagi belirtiimistir. Ortak madde testi tarafindan dlguilen yeteneklerin
dagihmi agisindan iki populasyon birbirine ¢ok benzer oldugunda CE ve PSE'nin
neredeyse ayni sonuglari vermesi gerektigini vurgularlar. NEAT tasariminda ortak madde

testinin diger iki testle mikemmel bir sekilde korelasyonu oldugunda, CE ve PSE'nin her
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iki populasyon arasindaki fark ne kadar blyuk olursa olsun populasyon degismezligi ve
Ozdesligi oldugunu gosterir ve hem CE hem de PSE ayni esitleme fonksiyonunu verir.
Ayrica, Dorans ve Holland''n (2000) basit esdeger gruplar ve tek grup esitleme
desenlerinde P populasyonu i¢in kullanilan esitleme fonksiyonlarinin populasyon
degismezligi icin RMSD olctimlerini NEAT tasariminda P ve Q poplulasyonlari icin CE ve

PSE ydéntemlerine genellestirilmistir.

Branberg ve Wiberg (2011) hem denk gruplar deseni hem de denk olmayan
gruplar deseni igin Kovaryantlar ile Dogrusal Esitleme Modelini dnermistir. Bir simtlasyon
c¢alismasina dayall olarak ¢ok terimli dagiimdan elde edilen gdézlemler ve gergek
verilerden olusan bir veri seti kullaniimistir. Gergek veriler olarak, isvec'te tniversite ve
kolejlere kabul icin kullanilan ve her seferinde yeni bir test formuyla iki kez verilen
SweSAT kullaniimis ve bir log-lineer modelle dizglnlestiriimistir. SweSAT, 122 maddenin
bes alt teste ayrildigi bir testtir. Bu makalede sunulan model iki bélimden olusmaktadir.
ik olarak, gézlemlenen puanlari kovaryatlarla iligkilendiren bir dogrusal regresyon bélumii
bulunmaktadir. ikinci olarak, iki test formundaki gézlemlenen puanlari birbirine baglayan
dogrusal bir esitleme bolimU bulunmaktadir. Modelin parametrelerini tahmin etmek igin
normal bir dagihm varsayilmig ve maksimum olabilirlik tahminini kullaniimistir. Test
esitlemede ise Tucker ydntemi kullaniimistir. Simulasyon c¢alismasinda denk gruplar
desenine gore bir esitlemenin dogrulugunun kovaryantlarin (¢alismada cinsiyet ve egitim
olarak belirlenmistir.) esitleme surecinde kullaniimasiyla artirilabilecegini géstermektedir.
Denk olmayan gruplar deseninde ise esitleme parametrelerinin tahmin edilmesinin en
etkili yolunun iyi bir ortak madde testi kullanmak oldugunu gostermektedir. Tahminlerin
dogrulugunun kovaryant gozlemleri ile ortak madde testi puanlarinin desteklenmesiyle
iyilestirilebilir, ancak bu iyilesme kuguktur. Bir ortak madde testinin olmamasi durumunda,
esitlemeyi iyilestirmek igin kovaryantlarin gruplar arasindaki farklari dizeltmek igin

kullanilabilecegi, bu farklari agiklayabilecek kovaryantlar bulunmasi sartiyla gecerlidir. Bu
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Ozellikle, yasal, idari veya ekonomik kisitlamalarin bir ortak madde testinin kullanimini

zorlastirdigi SweSAT gibi test programlari igin énemlidir.

Liu and Low (2008) calismalarinda kernel esitleme ile geleneksel yontemleri
karsilastirmiglardir. Calismada kernel esitleme birisi ¢ok benzer bir popllasyonda
esitleme ve digeri oldukca farkh populasyonda esitleme olmak Uzere iki farkli esitleme
senaryosunda uygulanmigtir. Denk olmayan gruplarda ortak madde deseni kullaniimis ve
ortak maddeler dis test olarak belirlenmistir. Calisma bulgularina gére dogru sayisina goére
puanlanan testler gibi rastgele veri dizensizliklerine sahip puan dagilimlari Ureten test
programlari igin, Kernel sureklilestirme ve geleneksel esit ylzdelikli sureklilestirme
arasindaki farklarin dagihmlardaki dizensizlikler 6n-dizlestirildikten sonra klglk olmasi
beklendigi belirtiimistir. Dolayisi ile Kernel esitleme fonksiyonlari ile geleneksel esitleme
fonksiyonlari arasindaki farklarin da kicuik olacagi vurgulanmistir. Formdl puanlarinin
kullanimindan kaynaklananlar gibi yapilandiriimis duzensizlikler iceren puan dagilimlarina
sahip test programlari igin, Kernel sureklilestirme ile geleneksel esit yuzdelikli
sureklilestirme arasindaki farklar géz ardi1 edilemeyecegi belirtiimistir. Ayrica sonuglar, iki
testi alan iki popillasyonun ortak madde test puan dagilimlari benzer oldugunda, farkh
esitleme yontemlerinin, farkli varsayimlara sahip olsalar bile, ayni veya c¢ok benzer
sonuglari verdigini gostermislerdir. Kernel egitleme fonksiyonlari, geleneksel esit yuzdelikli
esitleme yontemine goére daha az dogru ve daha fazla yanh olabilecegi isaret edilmistir.
Kernel esitlemede kullanilan PRE ve SEED gibi esitleme dogruluguna dair kullanilan
degerler geleneksel esitleme ydéntemleri tarafindan da uygulanabilir olmasi tavsiye
edilmistir. Bu nedenle, kernel esitleme, sireklilestirme ve standart hatanin gelistiriimesi
acgisindan geleneksel gozlenen puan esitleme ydntemlerine gbre heyecan verici bir
alternatif olmasina ragmen, pratik bir bakis agisindan geleneksel esitleme yéntemlerinin

kernel esitleme ile degistiriimesini Gnermemektedirler.

iki test arasinda esitleme yapilirken geleneksel yaklagimda genellikle ortak test

katilimcilari ve/veya ortak maddeler kullaniimaktadir. Ancak Wiberg ve Branberg (2015)
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tarafindan yapilan bir galismada, test puanlari ile iligkili degiskenlerin (6rnegin, okul notlari
ve diger test puanlari) ortak maddelerin yerine kullanilmasi amacglanmistir. Bu amag
cercevesinde calisma kernel esitleme ile denk olmayan gruplarda ortak degisken deseni,
denk gruplar deseni ve denk olmayan gruplarda ortak madde deseninde son-tabakalama
yonteminin gelistiriimesi cercevesinde uygulanmis ve karsilastirilmistir. Gergek veriler, bir
kolej giris testinden alinmigtir. Calismada denk olmayan gruplarda ortak madde deseni,
denk gruplar desenine gore daha dusulk standart hatalar vermistir. Ortak madde ile birlikte
ortak degiskenler de kullanildiginda genis bir test puani araliginda standart hatalarin ¢ok
disuk oldugu gbézlenmistir. Standart testlerin hepsinde ortak madde bulunmadidi igin denk
gruplar deseninde ortak degiskenlerin dagiimindaki farklliklardan kaynaklanan test puani

dagilimlarindaki farkliliklara gére ayarlama yapilarak esitlemeler gelistirilebilecegi belirtilir.

Ortak madde testlerinin, esitlenen testlerin icerigi ve istatistiksel 06zellikleri
agisindan mini versiyonlari (minitestler) olmasi gerektigi genis bir kabul gorir. Sinharay ve
Holland (2007), bu inancin istatistiksel &zelliklerle ilgili temellerini incelemektedir.
Calismalarinda icerik acisindan temsilci olan ortak madde testlerinin istatistiksel temsil
ediciligi gereksinimini incelerler. Calismada igerik agisindan temsilci olan, toplam testlerle
ayni ortalama zorlukta olan ve madde zorluklarinin yayilimi toplam testlerinkinden daha
az olan ortak madde testlerine odaklanilmistir. Minitestler, miditestler ve yari-miditestler
gibi esitlenen testlerden farkli istatistiksel 6zelliklere sahip olan gesitli tirdeki ortak madde
testlerinin egitleme performansi, bir dizi similasyon g¢alismasi ve gergek olmayan veri
ornegi araciligiyla incelenmigtir. Calismada tek boyutlu ve ¢ok boyutlu madde tepki kurami
modellerinden Uretilen veriler kullanilarak denk olmayan gruplarda ortak madde deseni
baglaminda minitest ve diger ortak madde testlerinin esitleme performansi
kargilagtinimigtir. Simalasyonlarda test uzunlugu, érneklem buayukltgu, iki sinav grubunun
ortalama yetenekleri farki, iki testin ortalama zorluklari arasindaki fark, ortak madde testi,
esitleme yontemi gibi faktorler kontrol edilmistir. Calismanin sonuglarina gére, madde

zorluklarinin yayihmi toplam testten daha az olan ortak madde testlerinin yanlhhgdi ve
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standart hatasi agisindan minitestlerle ayni performansi sergiledigi belirtilmistir. Bu
nedenle, bir ortak madde testinin toplam testin istatistiksel 6zelliklerini yansitmasi

gereginin ¢ok kisitlayici olabilecedi ve en iyi segcenek olmayabilecegi sonucuna varilmistir.

Kim vd. (2010) farkli formattaki test maddelerine dayali test formlari Gzerinde
esitleme incelemeleri yapmiglardir. Calismalarinda, coktan segmeli ve yapilandiriimis
yanit maddeleri iceren testler icin denk olmayan gruplarda ortak madde deseninde farkli
durumlar incelemigler ve hangi tasarimin esitlenen iki test arasinda denk puanlar
Uretmede daha etkili oldugunu belirlemeye calismiglardir. Buylk dlcekli bir sinavdan elde
edilen veriler kullanilarak, klasik esitleme ydntemleri badlaminda dogrusal esitleme
yontemleriyle (chained linear, Tucker, Levine-observed score) esitleme calismalari
yapilmigtir. Calisma kapsaminda dort esitleme tasarimi incelenmistir, bunlar; sadece
coktan sec¢meli maddeleri iceren bir ortak madde testi, hem c¢oktan se¢meli hem de
yapilandiriimis yanit maddelerini igeren karma formatl ortak madde testi, yine hem ¢oktan
secmeli hem de yeniden puanlanmis (trend scoring) yapilandiriimis yanit maddelerini
iceren karma formatli ortak madde testi ve bir ortak madde testi olmaksizin yeniden
puanlama igeren yapilandiriimis yanit maddeleri iceren testlerin denk gruplar deseninde
esitleme incelemeleridir. Burada suna aciklik getirmekte fayda var, yeniden puanlama
(trend scoring) denilen durumda eski formda puanlanan yapilandiriimis yanit iceren
maddeler yeni test formundaki yapilandiriimis yanit iceren maddeleri degerlendirecek olan
grup tarafindan yeniden degerlendirilmigtir.  Bdylelikle farkli gruplara bagli
degerlendirilerek verilen puanlardan kaynaklanan hatalardan esitlenmenin arindiriimasi
hedeflenmistir. Esitleme sonuglarina goére; yalnizca c¢oktan se¢meli maddeleri ortak
madde testi olarak kullanilan veya yeniden puanlama olmadan yapilandiriimis yanit
maddelerinden olugsan ortak maddeli test desenleri, diger iki desene gore ¢ok daha buyuk
yanliiga yol agmigtir. Yeniden puanlamaya dayali yapilandiriimisg yanit maddeli denk grup
deseni ile yapilan esitleme en kiglk yanhliga ve en kigik RMSE hatasina sahip

olmustur.
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Moses vd. (2007) ise alternatif formlardaki madde sirasinin esitlemeye olan etkisini
incelemistir. Kernel yoéntemi icinde farkli madde siralamalarinin puanlara etkisini
degerlendirmek icin Onerilen bazi prosedurleri yeniden gozden gecirmislerdir. Bu
degerlendirmede biri genel puan dagihmlarina odaklanirken (Hanson, 1996) digeri
esitlenmis puanlara odaklanan (Dorans & Lawrence, 1990) iki strateji kullaniimistir. Bu
amagla, kernel yontemi Hanson (1996) ve Dorans ve Lawrence (1990) prosedurlerini
batinlestirmek icin kullanigli bir cerceve saglayarak madde sira etkileri hakkinda
tamamlayici ve kapsamli bilgi sunmus ve bdylece madde sira etkileri igin uygun esitleme
fonksiyonu (identity, curvilinear, linear) tavsiye edilmistir. Puan esdegerligi, iki farkl ileri
dizey yerlestirme sinavinin (AP) iki farkl tird icin degisen madde siralamalari iki bicimde
degerlendirilmistir. Sinav hacimlerinin blylk veya kuglk olusuna ve madde sirasi
etkilerinin yUksek veya dusUk olusuna gore prosedurler madde sirasi etkilerinin hem
istatistiksel hem de pratik olarak énemli veya 6nemsiz olma durumuna gére esitlemeye
dair dnerilerde bulunulmustur. Ornegin, sinav hacimleri ve madde sirasi etkileri kiigiik
oldugunda, prosedurler madde sirasi etkilerinin hem istatistiksel hem de pratik olarak

onemsiz oldugunu ve dolayisiyla esitlemenin garanti edilmedigini 6ne sirmustar.

Kan (2011) farkh yillarda uygulanan OKS Turkge alt testleri puanlari agisindan bir
esitleme galismasi yapmistir. Calismada 2003 ve 2005 yillarinda duizenlenen 25 ¢oktan
secmeli sorudan olusan OKS Tirkce alt testleri birlestirilerek 50 soruluk bir test
olusturuldu ve 2005-2006 egitim-6gretim yilinda 1030 8. sinif dgrencisine uygulandi.
Ogrencilere test, tek oturumda ve 50 dakika sure verilerek uygulandi. 2003 OKS Tiirkge
alt test puanlari, 2005 OKS Turkge alt test puanlarina, klasik esitleme metotlarindan
dogrusal esitleme ve tek grup dizenegi kullanilarak esitlendi. Esitleme islemi sirasinda tek
grup diizenegi igin esitleme hatasi (SHE) hesaplandi. iki test arasindaki denkligi
degerlendirmek icin esitlemenin standart hatasina dayali guiven araliklari kullanildi. Sonug

olarak, elde edilen bulgular, 6zdeslik fonksiyonunun tanimlanan + 2 SHE guven aralidi
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icinde olmamasi nedeniyle 2003 ve 2005 OKS Turkge alt testlerinin birbirine esdeger

oldugunu veya birbirinin yerine kullanilabilecegini belitmenin zor oldugunu belirtmigtir.

Ozdemir (2017) yaptigi arastirmada 2011 ve 2007 yillarinda uygulanan TIMSS
matematik testlerinin esitlenmesini amaglamaktadir. TIMSS 2011'den elde edilen puanlar,
denk olmayan gruplarda ortak madde deseni altinda dogrusal olmayan gbézlenen puan
esitleme yontemleri kullanillarak TIMSS 2007 formundan elde edilen puanlarla
esitlenmistir. Calisma ayni zamanda, kernel esitleme yéntemlerine dayali farkl esitleme
yontemlerinin, daire-yay esitleme ydntemi adi verilen yeni bir dogrusal olmayan esitleme
yontemiyle karsilastiriimasini icermektedir. Turk o6grencilere uygulanan sekizinci sinif
matematik alt testlerinden elde edilen veriler kullanilarak gerceklestirilen arastirmada,
TIMSS 2011 matematik alt test kitapgigi 12'den elde edilen ham puanlar, TIMSS 2007
matematik alt test kitapcigi 14'e esitlenmistir. Bu esitleme slrecinde, esit yuzdelikli
esitleme ve daire-yay esitleme yontemleri kullaniimistir. Calismanin sonugclari, daire-yay
esitleme yonteminin esit yizdelikli esitleme yontemine gbre daha dogru sonuglar verdigini
ve farkh yillarda uygulanan testler arasinda esitsizligi gosterdigini ortaya koymaktadir.
Ayrica, yeni daire-yay esitleme yontemlerinin, diger dogrusal olmayan esitleme

yontemlerine kiyasla daha basarili oldugu ve daha tutarli sonuglar verdigi bulunmustur.

Ankara Universitesi tarafindan geligtirilen Yabanci Ogrenciler Sinavi (AYOS)
kapsaminda Temel Ogrenme Becerileri Testi (BLST) verilerini kullanarak Altintas ve
Wallin (2021) tarafindan yapilan bir arastirmada 2017 ve 2018 yillarinda uygulanan
toplam 5,223 bireye ait test puanlarinin esitlenmesi amaglanmigstir. Bu test, s6zIi olmayan
bir yetenek 6lgimu olan AYOS BLST'nin iki bélimden olugmakta olup, toplamda 100
coktan segmeli maddeden olusmaktadir. Arastirma kapsaminda, farkli test formlarinin
istatistiksel esitligini belirlemek icin kernel esitleme yontemi ve denk olmayan gruplarda
ortak degisken (DOG-OD) deseni kullaniimistir. Bu baglamda, test formlarini esitlemek
icin cinsiyet ve yas gibi kovaryatlar kullaniimis ve esgitleme sonuclari SEE ve SEED gibi

hatalar kullanilarak degerlendiriimigtir. Elde edilen sonuglara gore, ortak degisken
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kullanilarak test skorlari arasindaki esitlik saglanmis ve testlerin esdeger oldugu sonucuna

variimistir.

Benzer bicimde Basaran vd (2023), TIMSS 2019'da dérdincu sinif seviyesinde
1699 adayin fen testi puanlarini kullanarak klasik test teorisi (KTT) ve kernel esitleme
temelli yontemlerin, denk olmayan gruplarda ortak madde (DOG-OM) ve denk olmayan
gruplarda ortak degisken (DOG-OD) desenlerinde esitlenen puanlari karsilastirmiglardir.
Bu karsilastirmalarda KTT'de Tucker, Levine gercek puan, Levine gdzlenen puan, 6n-
dizgunlestirme ve son-dizgunlestirme esit yluzdelikli esitleme ydntemleri ile kernel
esitlemede dogrusal ve esit yuzdelikli ydntemler kullaniimistir. DOG-OM deseni
esitlemeleri kapsaminda “evde 6grenme kaynaklari, matematik ve fen derslerinde glven,
fen 6grenmeyi sevme, fen derslerinde 6gretimsel acgiklik, matematik dersi basarisi,
cinsiyet ve evde test dilini konusma” degiskenler olarak kullaniimistir. Karsilastirmalar
esitleme hatalari ve esitlenmis puanlar arasindaki farklar agisindan degerlendirilerek
desenlere gore daha iyi olan esitleme ve yontemler belirtiimigtir. Arastirmada elde edilen
sonuglar arasinda, DOG-OM deseninde esitleme yapilamadigi durumlarda matematik
basarisi ve evde 06grenme kaynaklarinin denk olmayan gruplarda ortak degisken
deseninde kovaryant olarak kullanilabilecegi belirtiimigtir. Yine ortak degisken kapsaminda
kullanilan diger degiskenlerin denk gruplar ile yapilan esitlemeler ile benzer sonuglar

verdigi gorulmustar.

Ulkemizde yapilan esitleme galismalar igin yukarida verilen aragtirma érneklerinin
yaninda yine test esitleme ile ilgili olarak farkh esitleme yoéntemlerinin karsilastiriimasi
(Akin Arikan & Gelbal, 2021; Mutluer & Cakan, 2023; Ozsoy & Kilmen, 2023), sans
basarisi (Bozdag & Kan, 2010; Kocak, 2020), ortak maddelerde dedisen madde
fonksiyonu (Demirus & Gelbal, 2016; Gubes & Uyar, 2020), MTK ydntemlerinin test
esitlemede karsilastiriimasi (Aksekioglu, 2017; Oztiirk Glibes & Kelecioglu, 2015; Pektas
& Kiling, 2016), cok kategorili puanlanan madelerden olusan testlerin esitlenmesi (Cortlk

& Sinan, 2023), esitlemede yerel bagimsizlik (Doguyurt & Tan, 2023), MTK'da esitleme
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hatalar (Salmaner Dogan & Tan, 2022), grup degismezligi (Suna & Tan, 2017; inal &
Arikan, 2017), kuc¢uk 6rneklem (Caglak, 2016, Tan, 2015) ve cok boyutsu esitleme (Burcu
& Yesiltas, 2017) gibi konularda da arastirmalar mevcuttur. Bu tez ¢alismasinin konusu
ise daha dnceden de belirtildigi Uzere bilissel tani modelleri ve test esitleme ile iliglidir.
Tuarkiye’deki ve dinyadaki literatir incelendiginde ise bu iki alani baglar nitelikte sadece iki
calisma ile karsilasiimistir. Calismalardan biri yliksek lisans tezi olarak Turkiye'de digeri
ise yurt disinda yapilmis ve bilissel tani modellerinde yerel esitlemeye dayali olarak

yayimlanmis bir calismadir.

Canpolat (2019) BTM ve test esitleme c¢alismalari kapsaminda yaptigdi
arastirmada, BTM standartlarina uygun olarak gelistirilen iki farkli test formunun
psikometrik 6zellikleri incelenmistir. Her iki test formu, icerdikleri ortak ve farkli maddelerle
birlikte, acik uglu ve ¢oktan secmeli maddelerin yer aldigi 15 soruluk bir yapiya sahiptir.
Ayni  zamanda, her ki test formunun farkli cevaplayici gruplari tarafindan
tamamlanmasiyla elde edilen veriler, DINA modeli kullanilarak detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Arastirmada, BTM parametrelerine gore belirlenen o6rtik yetenek siniflarina ait
cevaplayicilarin diger testi almis olmasi durumunda atanacaklar ortik yetenek siniflarinin
ankor maddeler Uzerinden belirlenmesine yonelik bir yontem Onerilmigtir. Veri analizi U¢
asamada gerceklestiriimistir. ilk olarak, Test 1in uygulandigi cevaplayicilarin cevap
oruntuleri ve ortik yetenek siniflari belirlenmistir. Daha sonra, Test 1 ve Test 2'den elde
edilen madde parametreleri kullanilarak simulasyon verileri Uretilmis ve DINA modeliyle
analiz edilmistir. Son olarak, ayni érlintliye sahip olan datalarin értiik yetenek siniflari
eglestiriimistir. Bu sayede, Test 1'i tamamlayan cevaplayicilarin diger testi almasi

durumunda hangi 6rtik yetenek siniflarina atanacaklari belirlenmistir.

Xin ve Zhang (2015) tarafindan biligsel tani modeli gézlenen puanlarinin yerel
esitlemesine dayall bir galisma gergeklestiriimigtir. Bu calismada egitleme kriterlerinin
karsilanmasinin yani sira ortak madde testi olmadan esitleme sorununu ¢ézmek igin

bilissel tani modeli gézlenen puanin yerel bir esitleme ydntemi tanitilmigtir. Test yapi
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kriteri nitelik dizeyinde yeniden tanimlanmis ve ardindan yerel esitlemenin ana kaygisi
olan esitlik kriterinden, nitelik yetkinlik oriintisiine goére verilen bir esitlik dontisim ailesi
turetilmistir. Simulasyon calismalarinin sonuglarina gore, denk gruplar deseni altinda
geleneksel egit ylzdelikli egitleme igin 6nemli bir yanlilik oldugunu, ancak yerel yontem
icin ¢cok daha kuguk bir yanlihk gésterdigi belirtiimistir. Arastirmacilar tarafindan énerilen
yontemin ayni zamanda denk olmayan grup tasarimi altinda ortak madde testi olmadan
bile tatmin edici performanslar gosterdigi belirtiimis, yerel yodntemin 6rneklem
blayukligundeki degisikliklere gore olduk¢a saglam oldugu ancak model uyumsuziugunun

artmasiyla birlikte yanlihgin da arttigi vurgulanmistir.

Ozet olarak, bilissel tani modelleri ve test esitleme yontemleri, kendi iclerinde derin
ve genis bir gelisme gostermis psikometrik alanin farkli iki alt dalini olusturmaktadir. Bu alt
dallarin kendilerine 6zgu arastirmalari, literatirde genis bir yelpazede yer aldi§i
bilinmektedir. Ancak, bu iki alanin kesigimini inceleyen bu tez, bu iki alan arasindaki
etkilesimi ve potansiyel baglantilari anlamak i¢in bir kdpri gérevi gérmektedir. Bu ¢alisma,
bilissel tani modellerinin test esitleme yontemlerine entegrasyonu Uzerine odaklanarak,

psikometrik arastirmaya yeni bir bakis agisi sunmayi amaglamaktadir.
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Bolum 3

Yontem

Bu bélimde arastirmanin tart, ¢alisma grubu, arastirmada kullanilan veri toplama

araclari ve sireci ile verilerin analizine dair detaylar paylasiimistir.

Arastirmanin TUuru

Bu cgalismada, tarama modelleri ¢cercevesinde genel tarama model tirinden kesit
alma yaklasimi ile test uygulamasi yapilan bir ¢calismadan (Erdogan,2023) elde edilmis
yanit érantllerinin bu calismanin hedefleri dogrultusunda yeniden analiz edilerek, denk
gruplar (DG) vedenk olmayan gruplarda ortak madde (DOG-OM) desenlerinde KTK'ya
dayali geleneksel esitleme (ortalama, dogrusal, esit yuzdelikli) ve Kernel esitleme
yontemleri ile denk olmayan gruplarda ortak degisken (DOG-OD) deseninde KTK'ya
dayali Kernel esitleme yontemi uygulanarak beceri puanlarinin esitlenme durumu egitleme
puanlari ve hatalari agisindan incelenmistir.Bu arastirma, tanilayici test uygulamasinda
gOzlenen yanit éruntuleri Gzerinden biligsel tani modelleri uygulanarak elde elden analiz
sonuglari, beceri esitleme surecinde veri olarak kullanildigi ve mevcut egitleme yontem ve
tekniklerin gercek verilerle test edilerek beceri puanlarinin esitlenebilme durumunun

incelendigi betimsel bir arastirmadir (Karasar, 2009).

Calisma Grubu

Erdodan (2023) tarafindan uygulanan tanilayici testler (Test A, Test B, Test C)
ortaokulu tamamlayan ve liseye yeni gecen ogrencileri kapsadigi igin Ankara’nin Cankaya
licesi'nde bulunan 27 lisenin dokuzuncu sinif veya hazirlik dgrencilerinden alinan yanit
orintaleri bu galismada kullaniimistir. Bahsedilen arastirmaya 6grenci alimini Liselere
Giris Sinavi (LGS) puanlarina dayali olarak gerceklestiren 15 okul ile sinav puanlari
olmaksizin égrenci kabul eden 12 okul katilmistir. Okul turleri g6z dnine alindiginda, Fen

Lisesi (FL), Anadolu Lisesi (AL), Sosyal Bilimler Lisesi (SBL), Anadolu imam Hatip Lisesi
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(AIHL) ve Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi (MTAL) égrencileri bu galigmaya katiimistir.
Asagida Tablo 3’te, okul tirlerine gbre d6grenci katiimci bilgileri sunulmustur.

Tablo 3

Okul Turlerine ve Kabul Kosullarina Gére Katilimci Sayisi

LGS puani ile kabul Sinavsiz kabul
Okul Tdrleri
f n f n
Fen Lisesi 2 315
Anadolu Lisesi 6 931 9 705
Sosyal Bilimler Lisesi 2 238
Anadolu imam Hatip 3 236
Lisesi
Mesleki ve Teknik 2 78 3 113
Anadolu Lisesi
Toplam 15 1798 12 818

f: katilimci okul sayisi,n: katilimcl kisi sayisi

Tablo 3’te 6grenci kabul kosullarina ve okul tirlerine gére galismaya katilan okul
ve Ogrenci sayilari paylasiimigtir. Arastirmaya katillan toplam 27 okulun 15'i LGS
puanlarina dayali olarak 6grenci kabul etmekteyken, geriye kalan 12 okul ise sinav
puanlari olmaksizin 6grenci alimi gergeklestirmistir. Okul turlerine bakildiginda, Fen Lisesi
(FL), Anadolu Lisesi (AL), Sosyal Bilimler Lisesi (SBL), Anadolu imam Hatip Lisesi (AIHL)
ve Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi (MTAL) dgrencileri bu ¢aligmada yer almistir. LGS
puanina dayali kabul kosuluna sahip olan okullardan toplamda 1798 katilimci bulunurken,
sinav puani kosulu olmayan okullardan ise 818 katilimci vardir. AL grubu, en fazla okul ve
ogrenci sayisina sahip olarak dikkat cekmektedir. Ayrica, sadece sinav kriterine gore
dgrenci kabul eden FL, SBL ve AIHL gibi okullar égrenci sayisinda AL grubundan daha

dusuk bir katima sahiptir.

Ayrica, Tablo 4’te uygulanan her bir test igin okul tirlerine gore katilan 6grenci

sayisi paylasiimistir.
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Tablo 4

Testlerdeki Okul Tiirlerine Gére Katilimci Sayisi

AIHL AL FL MTAL SBL Toplam
TESTA 81 540 107 61 78 867
TESTB 79 550 102 63 77 871
TESTC 73 540 106 64 82 865

AIHL: Anadolu imam Hatip Lisesi, AL: Anadolu Lisesi, FL: Fen Lisesi, MTAL: Mesleki ve Teknik Anadolu
Lisesi, SBL: Sosyal Bilimler Lisesi

Tablo 3 ve Tablo 4’te goraldigu Uzere AL okul sayisi diger okul tlrd sayilarindan
fazla oldugu icin 6rneklemde katilim yapan 6grenci grubu da diger okul tlirlerine goére
fazlacadir. Ancak okullarin dagiiminin calismaya ait evrende de bu bicimde oldugunu
vurgulamakta fayda bulunmaktadir. Sinavla 6grenci alan FL, SBL, MTAL ve AIHL okul
sayilari sinavla 6grenci alan AL okul sayisindan ¢ok daha azdir, bunun yaninda sinav
kogulu olmadan 06grenci kabul eden okullarin buylk bir g¢ogunlugu AL
grubundadir.Cankaya bolgesindeki sinav kosulu ile 6drenci kabul eden tum okullara
ulasilmis sadece 3 okuldan gondlli katihm destedi alinamamistir. Bu tablodaki verilerveri

toplama kosullarinda érneklem dahilindeki ulasilabilecek yuksek degerlerdir.

Tablo 5

Okullarin Kabul Kogullarina Gore Testlerdeki Katilimer Sayisi

Kabul Kosulu TEST A TESTB TESTC

Sinav Puani Kosulu 595 591 605

Sinav Punani

272 280 260
Kosulsuz

Tablo 5'te goruldagi Uzere, sinav puani ile kabul kosuluolan okullardaki katilim,
sinav puani kosulu olmayan okullara kiyasla yaklasik olarak iki kati kadar yiksektir. Sinav
puani kosulu olmayan okullardaki dusuk katilimin nedeni, bu okullarin uygulanacak

testlere gonalli olarak katilim yapmak istememeleri olmustur.
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Son olarak, cinsiyet alt gruplarina gore testlere katilan 6grenci sayisini sunmak da
orneklemi tanitmaya katki saglayacaktir. Tablo 6 her testte yer alan kiz ve erkek 6grenci

sayilarini sunmaktadir.

Tablo 6

Her Teste Gore Cinsiyet Bilgisi

n kiz  erkek belirtmeyen

TEST-A 867 435 396 36
TEST-B 871 432 414 25
TEST-C 865 444 386 35

n: katimcei sayisi

Veri Toplama Siireci

Bu calismada Erdogan (2023) tarafindan daha 6nce tamamlanan bir calismada
elde edilen veriler kullaniimigtir. Veriler 6rnekleme uygulanan ve ¢ form bigiminde
hazirlanan tanilayici testlerden elde edilen yanit érintileri, katilimcilara ait okul ve sinif
bilgileri, LGS puanlari ve cinsiyet bilgileri ile sinirhdir. Veriler Mart 2021’'de liseye gegis
yapmis dokuzuncu sinif veya hazirlik dgrencilerinin tanilayici test formlarina verdigi
cevaplardan elde edilmistir. Her sinifta Test A, B ve C formlar sirasiyla her bir 6grenciye
dagitiimis ve boylelikle her sinif G¢ gruba ayrilarak test uygulamasi yapilmistir.
Ogrencilere testi tamamlamalari icin 30 dakika sure verilmistir. Testler her okulda tim

siniflarda ayni anda uygulanmistir.

Veri Toplama Araglari

Calismada kullanilan tanilayici testler G¢ form olarak Erdogan (2023) tarafindan
hazirlanmigtir. Testler cebirsel dlisinme becerilerini dlgme hedefiyle olusturulmustur.
Cebirsel dusunme ile ilgili olarak genis ve derin bir alanyazin galismasi yapan Stephens

ve digerlerinin (2017) bu alanyazini sunarken kullandiklari cerceve, ilgili ¢alismadaki
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tanilayici testlerin nitelikleri olarak belirlenmigtir. Bu niteliklerin dlgtlmesi hedefiyle
hazirlanan maddeler bir araya getirilerek tanilayici test formlari olusturulmustur. BTM
cercevesinde olculmesi hedeflenen nitelikler, “genellestiriimis aritmetik, fonksiyonel
dusinme, niceliksel mantik ytratme, genellestirme ve mantik yuritme, goérsellestirme ve
gerekgelendirme” olarak alti cebirsel dlisinme becerisinden olusmustur. Bu niteliklerin
esasinda yine alanyazin temelinde iki faktére bagh oldugunu belirmek énemlidir. ilk g
nitelik cebirsel disinmenin temel yonleri ve bilesenleri (Kaput, 2008) ve diger Ug¢ nitelik
ise cebirsel disinmenin temel uygulamalari (Blanton ve digerleri) kapsaminda oldugu
belirtiimistir. Erdogan (2023) olusturulan test formuna ait sirecleri madde yazimindan, test
olusturma, 6grenci, 6gretmen, uzman ve akademisyenlerden alinan geri bildirimlerle
yapilan duzenlemeleri ve testin son haline gelisi ile ilgili bilgileri ilgili gaismasinda detayli

bir bicimde agiklamigtir.

ilk adimda test maddelerinin gelistiriimesi ile ilgili olarak, ortaokulu tamamlayan ve
liseye gecis yapan matematik égrencilerinin sahip oldugu cebir bilgilerini degerlendirmek
amaciyla bir gergeve olusturulmasi hedeflenmistir. Bu amagla, ortaokul ders kitaplari, lise
giris sinavlari, ulusal ve uluslararasi blylk 6lcekli sinavlar ile akademik makalelerdeki
maddeler incelenmis, cebir ile ilgili maddeler secilmis ve bu maddelerin siniflandiriimasi
yapilmistir. Segilen bu maddeler dodrudan calismada kullaniimadan égrencilere ne tur
sorular sorulduguyla ilgili genel durumu gormek ve arastirmaciya madde yaziminda
rehberlik etmek amaciyla secilmistir. Siniflandirmalar ise maddelerin ilgili oldugu cebir alt
konulari, arastirma kapsaminda belirlenen cebirsel disinme becerileri ve maddelerin
ongorulen zorluk seviyelerine goére yapilmistir. Bu siniflandirmalar test gelistirme
asamasinda belirtke tablosuna (Crocker & Algina, 1986) gére soru sec¢imini kolaylastirmak
amaciyla kullanilmistir. Calismanin amaci gergevesinde matematik 6gretim programi
ortaokul cebir programina dayanarak geligtirilen belirtke tablosu, tanilayici degerlendirme
icin hazirlanan testlerde faydali bir arag¢ olarak kullaniimistir. Cebir konulari, altinci sinifta

kisa bir tanitim ile baglayarak yedinci ve sekizinci siniflarda kapsamli 6gdretimle birlikte
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Oogretim programinda yer almistir. Ortaokuldaki matematik mdufredatindaki cebir
programina dair genel bilgiler Tablo 7'de 6zetlenmistir.

Tablo 7

Ortaokul Cebir Programi Konu Kazanim ve Siire Bilgisi

Sinif
Seviyesi 6 / 8
Kazanim  Sire Kazanim  Sire Kazanim Sire

Konu 6 7 8 Sayisi (saat) % Sayisi (saat) % Sayisi (saat) %
Cebirsel 10 6 10 6
ifadeler VA3 5 o 30 g
Esitlik ve 20 11
Denklem v A0 7 o
Cebirsel
ifadeler ve \/ 4(1) (175) ?10)
Ozdeslikler
Dogrusal 30 17
Denklemler v 6@ @ 1
Esitsizlikler N 3(1) (1(?) ?8)

Not: Parantez ici verilen degerler ortaokul matematik 6gretim programinin uygulamal matematik dersine aittir
(MEB, 2018)

Tablo 7, okul konulari ve sinif diizeyinde 6gretim programinin bir pargasi olarak
belirlenen hedef sayisini, konuya ayrilan toplam sireyi ve toplam ders saati suresi
icerisindeki yuzdelik dilimini gdstermektedir. Parantez iginde verilen degerler, uygulamal
matematik derslerine aittir. Onemli bir not olarak, besinci sinif diizeyi ortaokul kapsaminda
yer almasina ragmen 6gretim programinda cebir konulari altinci siniftan itibaren basladigi
icin bu tabloda yer almamaktadir. Test formlari igin hazirhk yapilirken bu tablo belirtke
tablosunun olusturulmasinda kullanilmigtir. 20 soruluk testin konu dagilimi, ders saatlerine
goOre orani g6z o6nune alinarak belirlenmistir. Altinci sinifta verilen cebir dersi, konuyu
derinlestirmek amaciyla yedinci ve sekizinci siniflarda tekrarlandidi igin bu oran
hesaplanirken, sadece yedinci ve sekizinci siniflarin ders saatleri dikkate alinarak
hesaplanmigtir. Bu orana gore, tanilayici testlerde her alt konuya ayrilabilecek soru
sayllari cebirsel ifade ve 6zdeslikler i¢in alti ya da yedi soru, esitlik ve denklemler igin bes

soru, dogrusal denklemler igin alti soru ve esitsizlikler igin ¢ soru olabilecek bigimdedir.
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Ayrica sunu da vurgulamak gerekir ki icerik belirleme iglemi ile birlikte calismada nitelikleri
maddelerle uyumlu bir bicimde ayarlamak énemli bir asama olarak yer almistir. Calismaya
baslamadan test formlarinin olusturuimasina kilavuzluk etmesi igin belirtke tablosu
hazirlanmig, bu tablo 1siginda madde havuzu olusturulmus ve olusturulan maddelerden
belirtke tablosu 1siginda uygun olan maddeler segilerek ilk test formu olusturulmustur.
Asagidaki tabloda ilk test formu icin madde havuzundan belirtke tablosu isiginda segilen

soru ve nitelik dagilimlari paylasiimistir.

Tablo 8

Konu ve Niteliklere Gére Madde Dagilimlari

Nitelikler

Temel YOn & Temel Uygulamalar

Bilesenler
Konu Madde GA FD NMY G&MY T G

Sayisi
Cebirsel ifadeler ve 7 4 1 2 2 4 2
Ozdegslikler
Esitlik & Denklemler 7 4 2
Dogrusal Denklemler 7 1 6 1
Esitsizlikler 3 2 2
11 8 10 12 15 7

Not: GA: Genellestiriimis Aritmetik, FD: Fonksiyonel Disinme, NMY: Niceliksel Mantik Yuritme, G&MY:
Genelleme ve Mantik Yirttme, T: Temsillestirme, G: Gerekgelendirm

Test gelistirme sireci, Crocker ve Algina (1986) ile Ozgelik (1989) tarafndan
belirtilen test hazirlama ve gelistirme kilavuzlari 1g1ginda devam ettirilmigtir. Ana form
olarak adlandirilan Test A'nin ilk taslagi icin 20 soruluk bir test hazirlanmis ve test

dizenleme slreci asagidaki adimlarla takip edilmistir:

i. Ik olarak, test bir haftalik araliklarla (i¢ kez incelenmis ve arastirmaci tarafindan

degisiklikler yapilmigtir.

ii.  Ardindan, dort ortaokul ve lise 6gretmeni testleri ¢cbzerek incelemis ve gorugslerini

arastirmaciyla paylasmis, bu dogrultuda yenilemeler yapilmistir.
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i. U dokuzuncu sinif égrencisi testleri aragtirmacinin gézetiminde yiiz ylize sesli
olarak ¢bézmis ve ¢o6zum surecleri arastirmaci tarafindan incelenmistir. Buna ek
olarak u¢ dokuzuncu sinif 6grencisi ise testleri uzaktan kendi calisma ortamlarinda
sesli olarak ¢c6zmus, videolarini géndermis ve arastirmaci tarafindan videolar

incelenmistir.

iv.  Aragtirmaci, yapilan incelemelere gore 6grenci cevaplari gbz 6nine alinarak test

maddelerinde dizenlemeler yapiimistir.

v. Duzenleme yapilan test bir grup on bes kisilik dokuzuncu sinif seviyesindeki
o6grencilere uygulanmigtir. Her 6grencinin test Uzerinde yapmis oldugu yazili

galismalar detayl bir bicimde incelenmistir.

vi.  Ogrenci cevaplarinin incelenmesi ve matematik dgretmenleriyle yapilan

gorusmeler dogrultusunda Test-A'da yeniden duzenlemeler yapiimigstir.

vii.  Test, altinci maddede belirtilen son haliyle iki test uzmaninin incelemesine tabi
tutulmustur. Onlarin test Uzerine 6zel ¢alismalari ve arastirmaci ile yapilan

goérusmeler 1s1ginda test dizenlemeleri devam etmigtir.

viii.  Son asamada ise matematik egitimi alaninda bir fakllte Uyesi tarafindan Test-A

incelenmis ve dnerilere dayanarak bazi dizenlemeler yapilmistir.

Bu asamadan sonra ana form olarak belirlenen cebirsel dlisinme yetenedi testi
Test-A’dan yeni turetilen diger iki test Test B ve Test C’nin gelistirme sureci de
baslatiimistir. Bu test gelistirme slirecinde arastirmacinin yani sira, farkli okullarda aktif
olarak goérev yapan bes orta ve lise matematik 6dretmeni, matematik alaninda
uzmanlasmis dort test gelistirme uzmani, matematik egitimi alaninda dért fakulte Gyesi,
egitimde dlgme ve degerlendirme alaninda olan iki fakilte Uyesi, sekizinci ve dokuzuncu
sinif égrencileri, Turkge dgretmeni ve testin bigcimsel dizeni icin bir mizanpaj uzmani bu
surece katilmistir. Arastirmaci, slrecte koordinasyon saglamis, yapilan geri bildirimleri

degerlendirmis ve testlerde diizenleme islemlerini uygulamistir. Arastirmaci, matematik
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egitimi ve dgretimi, madde yazimi ve test gelistirme konularinda uzmanlik ve tecrtibelerini
bu test gelistirme sirecinde galismalara aktarmistir. Ug testin gelistirme sireci yaklasik
alti ay stirmdustir. Toplam 20 maddeden olusan her bir test alti ortak maddeye sahiptir.
Angoff (1971) tarafindan 6ne suruldaga gibi, ortak sorularin testin genel yapisi, kapsami,
soru turleri ve zorluk seviyeleri gibi 6zellikler agisindan tam bir temsilci olmasi gerektigi
dugsunulmektedir. Benzer sekilde, Kolen ve Brennan (2004), ortak sorularin 6zellikle zorluk
derecesi ve icerigi acisindan tim testi dogru bir sekilde yansitmasi gerektigini
vurgulamiglardir. Ayrica, her iki test formunda da ortak sorularin herhangi bir kelime veya
ifade degisikligi olmadan ve ayni soru numaralarina karsihk gelecek sekilde
yerlestiriimesinin énemli oldugu belirtilmistir. Ortak maddelerin diger dnemli bir 6zelligi, bu
maddelerin tim test formlari iginde yeterli miktarda olmasi gerekliligidir. Angoff (1971),
ortak testin uzunlugunun, tim testteki toplam madde sayisinin %20'si kadar olmasi
gerektigini 6ne sirmustir. Hambleton vd. (1991) ile Woldbeck (1998), ortak maddelerin,
testin toplam madde sayisinin yaklasik %20 ila %Z25'i arasinda olmasi gerektigini
belirtmislerdir. Kolen ve Brennan (2004) ise, ortak test deseni kullanilarak yapilan esitleme
¢alismalarinda ortak madde sayisinin artmasinin egitleme hatalarini  azalttigini
bildirmiglerdir. Cok boyutlu 6lcim yapilan bu ¢alismada konu ve oélgulen alti nitelik birlikte
g6z 6nune alinarak 20 maddeden alti madde ortak madde olarak secilerek esitleme
hatalarinin azaltilmasi hedeflenmigtir. Her testte alti niteligin dlgtldugu ve her teste ait Q-
matrisin ayni oldugu, yani ayni 6zellikleri dlgen her maddenin her test formunda ayni soru

numarasi sirasi ile soruldugu bilgisi dGnemlidir.

Testlere ait maddelerin yaziminda her testte ayni beceriyi 6lgen maddeler ayni
sirada testlere yerlestiriimistir. Testlerdeki maddeler ayni becerileri 6lgmesinin yaninda
ayni kazanimi olgmelerine dikkat edilmig, paralel formlarda bazi maddelerde sayi
degisimi, bazilarinda cevap sikki degisimi, bazilarinda ise ufak senaryo degisimi
yapilmistir. Bazi durumlarda ise ayni beceri c¢ercevesinde o&lgilip benzer kazanimlar

kapsaminda maddeler yazilmigtir. Maddelerin ayni beceri ve kazanim gergevesinde farkh
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yonleri bakimindan 6érnek olmasi amaciyla asagida her teste ait birka¢ madde drnegi

verilmigtir.

Sekil 2

Testlere Ait Madde 8

TESTA

8. Dik koordinat diizleminde
3 Sy _q
5 3

dogrusu veriliyor.

Bu dogrunun egimi kactir?

3 9 5
A5 B) o5 0-3 D) - =
TESTC
8., Dik koordinat diizleminde
2x 8y _
3 2 - 2

dogrusu veriliyor.

Bu dogrunun edimi kagtir?

2 4 -

A3 B) 5 C)-—3

TESTB

8. Dik koordinat diizleminde
Vi - K
4 5

dogrusu veriliyor.
Bu dogrunun egimi kactir?

4
S

16

B) 25

O)-16

20

25

Madde 8'de genellestiriimis aritmetik, fonksiyonel disinme ve genelleme ve

mantik yuratme becerileri gercevesinde denklemi verilmis olan bir dogrunun egiminin

bulunmasi istenmistir. Her testte kullanilan ifade, ¢dézim yolu, denklemlerde kullanilan

sayllarin tird acisindan ortaklik s6z konusudur. Maddelerde sadece rakamsal olarak

degisiklik yapiimistir.
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Sekil 3

Testlere Ait Madde 10

TESTA TESTB
10. Kapisi yerden 2a birim yiikseklikte olan bir binanin giri- 4.
sine bir rampa yapilacaktir.

Yukanda bir oyun parkinda halatlarla yapilan drimcek
adi bigimindeki oyuncadin bir kesiti verilmistir.

P2K2L°M'N o R

Sekildeki 2a uzunlugundaki diregin tepe noktasindan
yerde dogrusal olarak verilen noktalann her birine ha-
latlar gerilerek baglanmistir. P noktasina bagdlanan ha-
latin egimi % 25'1ir.

Sekildeki gibi P noktasindan baslayacak bicimde yapi-
lan rampanin egimi % 10'dur.

Buna gdre, egimi % 8 olmasi icin rampa yerdeki dog-

rusal olarak verilen noktalarin hangi basl Buna gdu.a, !mrile,n’ |'1’cktalar|n hangisine baglanan

hdir? halatin egimi % 8'dir?

A) K B) L C) M D) N A) K B)L C)M D)N
TESTC

10. /
1

toteolelid TTITTTTITTTTdTd
L P

< J
b4 J

K

Bir kdprti yapiminda direklerin Gizerinde belirlenen bazi
noktalardan zeminde belirlenen dogrusal noktalara ce-
lik halatlar sabitlenecektir.

3a yuksekligindeki kopri direginin tepe noktasindan P
noktasina sabitlenecek bir celik halatin egimi % 75 ola-
caktir.

Buna gére, % 50 egime sahip olacak celik halat ze-
mindeki hangi noktaya sabitlenmelidir?

A K B)L oM D)N

Madde 10 her testte genellestiriimis aritmetik, niceliksel mantik ydrtutme ile
genelleme ve mantik yuritme becerileri ¢ergevesinde edim kavrami kapsaminda
hazirlanmis olup y eksenindeki degisimin x eksenindeki dedisime olan orani Uzerine
kurgulanmig bir maddedir. Gorlnuste farkli senaryolar verilmis olsa da her testte ¢6zim

icin gerekli bilgi ve ydntemayni temeldedir.



Sekil 4
Testlere Ait Madde 11

TESTA
11.

Hiz (km/sa)
h

a

————+——+——+—> Zaman
o 1 2 3 (sa)

‘Yukanda bir otomobilin hzinin zamana bagh degisimini

gosteren grafik verilmigtir.

Bu otomobilin 3 saat boyunca her 1 saatlik zaman
dilimi icerisinde aldig yolun uzunlugu asagidakile-

rin hangisinde dogru olarak temsil edilmistir?

TESTB
11.

Yukseklik (km})

9a

0 12 3 Zaman(dk)

Yukanda 9a km yiikseklikten 3 dakikada inig yapan bir
ugagin yerden yuksekliginin zamana bagh degisimini
gdsteren grafik verilmigtir.

Bu ugagdin bulundugu ylkseklikten inis yaparken her
1 dakikalk zaman dilimi igerisinde yuksekligindeki
degisim miktar agagidakilerin hangisinde dogru ola-
rak temsil edilmistir?

"

1. saat 2. saat 3. saat
dilimi dilimi dilimi
A) — — ———
a 2a 3a
B) — —

()
i
®

©) b e
3a 3a 3a

D) (=] (=1 (=1
a a a
El 3 3

. Deniz seviyesinden 6a metre derinlikte bulunan bir san-
dik, halata baglanarak givertesi deniz seviyesinden 3a
metre yiikseklikte olan bir gemiye 3 dakikada gikaniyor.
Bu sandigin giverteye cikanlrken yiksekliginin za-
mana bagh degisimini gosteren grafk asagida veril-

migtir.
Yikseklik (m )
A

Fapemmmmmminea g

Zaman (dk)

Bu sandigin bulundugu derinlikten gemi glvertesi-
ne ¢ikarulirken her 1 dakikalik zaman dilimi icerisin-
de yiksekligindeki degisim miktan asagidakilerin
hangisinde dogru olarak temsil edilmistir?

A)

B)

C ——

D)

1. dakika
dilimi
—
a

3a

9a

3a

2. dakika
dilimi
——

2a

3a

3. dakika
dilimi
——

3a

1. dakika 2. dakika 3. dakika
dilimi dilimi dilimi
A) — —— ——
a 2a 3a
B) —_ —_ —_
3a 3a 3a
Q) —_— —_
9a 6a 3a
D) — — —_
3a 6a 9a
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Madde 11’de 6grencilerin egim bilgisi ve grafik okumalariyla ilgili kazanimlarina

bagli olarak fonksiyonel dugtinme, niceliksel mantik yuritme, genelleme ve mantik

yuritme ile temsillestirme becerileri dlgtilmektedir. Ug testte ayni beceri gergevesinde
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egim bilgisi temelinde sabit, azalan ve artan grafikler kullanilmistir. Testteki maddeler
arasinda testler arasi olclilen beceriler ayni olmasina ragmen maddelerin bagli oldugu
kazanim bakimindan test kapsaminda en c¢ok farklilik gésteren maddenin madde 10
oldugu soéylenebilir. Burada bunun vurgulanma sebebi testlerde genel olarak her
maddenin dogru cevaplanmasi icin gerekli olan ¢6zim yolunun ve ihtiyac duyulan
dustnme becerilerinin her bir test igin ayni olmasina ézen gdsterilmistir ve amag testlerin
paralellik gostermesidir. Madde 11 ise ayni beceride ayni konuya ait alt konuya bagh farkl

kazanimlarda maddelerin durumunu izlemek adina teste yerlegtirilen sorulardan biridir.

Sekil 5

Testlere Ait Madde 12

TESTA TESTB

12. “Toplam kapasitesi x litre olan bir su deposunun yansi 12. “Toplam kapasitesi x ton olan bir bugday deposunun

doludur. Depodaki suyun y litresi harcandiktan sonra
su deposunun tamami dolduruluyor.”

Yukanda ifade edilen durumdaki asamalar “harcanan
(1), kalan (2) ve doldurulan (3)" su miktan olarak mo-
delleniyor.

Buna gore, asagidaki seceneklerden hangisinde bu
asamalar dogru bicimde gésterilmistir?

A) —

doldurulan ©

n|x

y harcanan @)

|
!

kalan (2]

B iy
|
doldurulan ©

M| harcanang)) |

kalan @

o=
T

doldurulan ©
v] harcanan @

kalan@®

D) ==

doiduruian €

2 YI harcanan @)

kalan @

yansi doludur. Depodaki bugdayin y tonu satidiktan
sonra deponun tamami dolduruluyor.”

Yukanda ifade edilen durumdaki asamalar “saulan (1),
kalan (2) ve doldurulan (3)" bugday miktan olarak mo-
delleniyor.

Buna gore, asagidaki seceneklerden hangisinde bu
asamalar dogru bicimde gosterilmistir?

A) T T x
| v | 2
kalan @ satilan doldurulan
o 3]
o | : |
vl 3
kalan @ satilan @
doldurulan &
X
2
@]
22—
kalan & satilan @
doldurulan &
X
2
D) l |
y
kalan @ satilan  doldurulan
o )
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Sekil 5 (Devami)

TESTC

12. “Bir kolonya ureticisi toplam kapasitesi x litre olan bir
bidondan kolonya saugi yapiyor. Bu tretici bidonun ya-
nsi dolu iken gelen misterilere toplamda y litre ko-
lonya satiyor, Daha sonra dretici bidonu kolonyaiile ta-
mamen dolduruyor.”

Yukanda ifade edilen durumdaki agamalar “satilan (1),
kalan (2) ve doldurulan (3)" kolonya miktan olarak mo-
delleniyor.

Buna gére, asagidaki seceneklerden hangisinde bu
asamalar dogru bicimde gosterilmistir?

A) L
y 2
kalan ® satilan doldurulan
1] (3]
B X
LT[ 5 ]

kalan @ satlan @
doldurulan €

kalan @ satilan @
doldurulan &

D) ‘

kalan © satilan  doldurulan
0

Madde 12’de farkh senaryolarin ayni durumu tarif ettigi ve birbirinin ¢ok benzeri
oldugu gorulmektedir. Madde 12 niceliksel mantik ylratme ve temsillestirme becerileri
cercevesinde soOzel ifadelerin matematiksel goésterimini sekil Uzerinde beklemektedir.
Soruda istenilen durum gsiklarda farkh olarak silindir ve dikdoértgen Uzerinde

gorsellestirilmistir.

Maddelerin yazimi agisindan testlerin geneli igin bir yorum yapilacak olunursa,
maddeler genel olarak birbirine ¢ok benzer ve sayi degeri degistiriimis senaryolar
Uzerinden olusturulmustur. Hesaplamalarda her test igin sayisal olarak ayni tir sayilarin
kullaniimasina 6zen gosterilmis ve testte de genel olarak tam sayilarla islem yapilabilecek
degerler ayarlanmistir. Testteki beceri ve ilgili konulardaki ilgili kazanimlarin &lgtimleri
arasinda farkh sayi1 gosterimlerine (koklu, kesirli, ondalikh ifadeler gibi) ait degerlerden
uzak durulmustur ki sayilarin sahip oldugu islemsel 6zelliklere ait bilgiler dlgtlmesi

hedeflenen beceri ve kazanimlarin 6niine gegmesin. Ornegin bir testte ilgili maddedeki
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islemlerde tam sayilar kullanilarak bir ¢ozum yapilmig ise diger testteki paralel olarak
hazirlanan maddedeki ¢6zime ait islemlerde ondalikli sayilara ait islemsel 6zelliklerin
kullanimindan uzak durulmustur. Test maddelerinde farkli senaryolarda ¢6ziim icin ayni
yontem ve yollarin takibine dikkat edilmistir. En farkli maddeler olarak adlandirilabilecek
yukarida érnegi verilen madde 10, 11 ve 12 denilebilir ki bu maddelerin de bagli oldugu
konu ve alt konu, disinme becerisi, ¢ézime giden yoldaki yontem ve stratejileri ¢ok
benzer veya ayni temeldedir. Testler kapsaminda birebir ayni (ortak maddeler), benzer
(sayisal degisimler yapilan), benzer senaryolar ile ayni kazanim ve becerilerin dlgtldigu
veya benzer senaryolarda ayni alt konunun farkli durumlarina bagh kazanimlarin ayni
beceri cercevesinde olcllmesi hedeflenmistir.  Mumkin oldugunca paralel testler
hazirlanmasi hedeflenen bu test gelistirme slrecinde cebirsel distinme becerilerinin
esitlenebilme durumunun incelenebilmesinde geri planda madde yazimindan
dizenlemelerine, test maddelerinin ¢6zUmu igin ihtiya¢ duyulan dlisinme becerilerinden
ait oldugu konu ve kazanimlarina ve ¢6zime go6tiren matematiksel yontemlerin
paralelligine dikkat edilmistir. Burada vurgulanan geri plandaki dizenlemeler testlerin
Olcmeyi hedefledigi becerileri dlgcebilmesi ve bu galisma kapsaminda becerilerin farkh

testlerde esitlenebilme durumlarinin incelenmesi agisindan énemlidir.

Verilerin Analizi

Bu galismada verilerin analizi iki kisimdan olugmaktadir. ilk asamasi verilerin BTM
cercevesindeki analizidir. ikinci agsamasi ise BTM analizlerinden elde edilen bireylere ait
beceri yetkinlik dlizeylerinin bu ¢alismanin amaci ¢ergevesinde ¢ test formunun birbiriyle
caprazlanarak (AxB, AxC, BxC) uygulanan beceri esitlemelerinin incelenmesidir.
Calismada BTM analizleri sonrasinda bireylere ait beceri yetkinlik duzeyleri kullanilarak
beceri puanlari elde edilmis ve bu puanlarin farkli grup desenlerinde, denk gruplar (DG)
ve denk olmayan gruplarda ortak madde (DOG-OM) desenlerinde KTK’'ya dayal

geleneksel esitleme (ortalama, dogrusal, esit ylzdelikli) ve Kernel esitleme ydntemileri ile
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denk olmayan gruplarda ortak degisken (DOG-OD) deseninde KTK'ya dayali Kernel
esitleme yontemi uygulanarak beceri puanlarinin test esitleme durumlari incelenmistir. Bu
analizleri gerceklestirmek igin R (R Core Team 2016) programlama dilinde psyc (Revelle
& Revelle, 2015), GDINA(Ma & de la Torre, 2016), dplyr (Wickham ve digerleri, 2023),

equate (Albano, 2022), kequate (Andersson ve digerleri, 2022) paketleri kullanilmistir.
1. Asama: BTM Modeli Uygulamasi

Calismanin analiz safhasinda ilk olarak BTM c¢ercevesinde GDINA model
uygulamalari  gergeklestiriimistir. Madde parametreleri ve katilimcilarin  yetkinlik
duzeylerinin belirlenmesinde expected a posterior (EAP) metodu kullaniimistir. Her bir
analiz her test formu igin ayri olarak uygulanmistir. Her testte veriye en uygun modeli
secme asamasina gegmeden oOnce Q-matris gecerliligi the proportion of variance
accounted for (PVAF) (de la Torre & Chiu, 2016) metodu ile kontrol edilmistir. Bu metot ile
bir kesme deger belirlenir (calismada bu deger 0.95 alinmistir) ve bu kesme degerinin
altinda kalan g-vektorler icin madde uygun niteliklere sahip qg-vektorleri tavsiye
edilmektedir.Ayrica de la Torre and Ma (2016) GDINA analizlerinde Q-matris gegerliligi
kontrolinde g-vektdrlerin mesa plot ile goérsellestiriimesini énermislerdir. Burada dnemli
olan nokta, PVAF degerleri ve mesa plot gorsellerinin yardimiyla sunulan tavsiyelerin
kabull arastiricilara baghdir. Duruma gére madde testten ¢ikarilabilir, analizlerle dnerilen
g-vektor kabul edilerek Q-matris yenilenir ve yeni analizlere gecilir veya tavsiye uygun
bulunmayarak analizlere devam edilir. Ornek olmasi agisindan PVAF degerleri, kesme
puan cizgisi ve tavsiye edilen g-vekttrlerin mesa plot gorselleri asagida Test A formuna ait

ug farkh durum Sekil 6’da paylasiimigtir.
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Sekil 6

Test A'dan PVAF Degerlerine Gére Mesa Plot Ornekleri

Mesa Plot for Iitem 7 Mesa Plot for Item 9

7..eps=095 71...eps=095

"0
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Ornegin bu grafiklerde PVAF degeri madde 7 igin 0,86, madde 9 igin 0,83 ve
madde 11 igin 0,98 olarak belirtiimistir. Madde 7 ve 9 icin kesme puanin gecen ilk g-vektor
Onerilmistir. Bu 6rnekte de belirtildigi gibi U¢ test formunun her birinde Q-matris gecerliligi
Erdogan (2023) tarafindan kontrol edilmis, maddelerin durumu incelenmis, ilk olusturulan
Q-matris ile analizlere devam edildigi belirtiimistir. Calhgsmada GDINA analizlerinde
kullanilan Q-matris asagida Tablo 9’da sunulmustur ve simdiki calismada da ayni Q-

matris GDINA model analizlerinde kullaniimistir.

Tablo 9

Test Formlarina ait Q-matris

Temel Yonler & Bilesenler Temel Uygulamalar
Maddeler GA FD NMY G&MY T G
1 1 0 0 0 1 0
2 1 0 0 1 1 0
3 1 0 0 0 1 0
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5 0 1 1 1 1 1
6 0 1 0 1 1 1
7 0 1 0 1 0 0
8 1 1 0 1 0 0
9 0 1 0 1 1 0
10 1 0 1 1 0 0
11 0 1 1 1 1 0
12 0 0 1 0 1 0
13 1 0 1 0 1 0
14 1 0 0 1 0 1
15 1 0 1 0 1 0
16 1 0 0 0 1 0
17 0 0 1 0 1 1
18 0 1 1 1 1 0
19 1 0 1 0 1 1
20 0 1 1 1 1 1

Not: GA: Genellestiriimis Aritmetik, FD: Fonksiyonel Dustinme, NMY: Niceliksel Mantik Yuriutme, G&R:
Genelleme ve Mantik Yirtutme, T: Temsillestirme, G: Gerekgelendirme

Erdodan (2023) model veri uyumu i¢in GDINA modelinde hem genel saturated
model hem de nitelikler arasinda olabilecek tim hiyerarsik yapilar test ederek
karsilastirmistir. Hiyerarsik yapilari test ederken once ilk faktordeki nitelikler arasindaki
hiyerarsik yapilari test etmis, ikinci faktérdeki nitelikleri serbest birakmistir. Bu durumda
her test icin oniki hiyerarsik yapi test edilmistir ve model-veri uyumu en uygun olan
hiyerarsi belirlenmistir. Daha sonra ikinci adim olarak, ilk faktordeki nitelikleri serbest
birakmisg, ikinci faktordeki nitelikler arasindaki hiyerarsik yapilari test etmistir. Bu durumda
da yine on iki farkli hiyerarsik yapi test edilmis ve model-veri uyumu en uygun olan
hiyerarsik model belirlenmigtir. Son olarak ise birinci durumdaki ve ikinci durumdaki en
uygun hiyerarsik yapilar secilerek birinci ve ikinci faktérdeki hiyerarsik yapil nitelikleri ayni
anda karma hiyerarsik yapi modeli (Tu ve digerleri, 2019) cercevesinde incelemistir.

Erdogan (2023) her test igin bir kez saturated GDINA modeli (6zellikler arasinda yapisal
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bir iliski olmadigi varsayilan, ancak 6zellikler arasindaki etkilesime izin verilen model), 24
kez faktorlerden birine ait niteliklerin hiyerarsik yapili diger faktoére ait niteliklerin serbest
birakildigi GDINA modeli ve bir kez her iki faktdre ait niteliklerin karma hiyerarsik yapili
olarak uygulandiyi GDINA model analizleri yaparak toplamda 26 model arasindan en
uygun model-veri uyumu olan modeli belirlemistir. Bu islemleri her test icin tekrarlamis ve
her testteki model-veri uyumunu kontrol ederek en uygun modeli belirlemistir. Ug test icin
toplamda 78 model karsilastirmasi yapmistir. Asagida Sekil 7 ve Sekil 8'de Erdogan
(2023, s.85-86) tarafindan test edilen ve paylasilan hiyerarsik yapii model
uygulamalarinin gérselleri sunulmustur. Gorsellerde nitelikler arasinda iraksak (divergent),
yakinsak (convergent) ve dogrusal (linear) yapilarin niteliklere gére cesitlendirilerek test

edildigi gdsteriimektedir.

Sekil 7

Sadece Birinci Faktérin Hiyerarsik Yapili Olma Durumunun Test Edilmesi

Sadece Birinci Faktor Hiyerarsik Yapili ise Test Edilen Yapilar
1. Faktor: 2. Faktor:
Temel Yon ve Temel Uygulamalar i. (GA— FD) & (GA—NMY)
Bilesenler i. (FD— GA) & (FD— NMY)
ii. (NMY— GA) & (NMY — FD)
4
Iraksak @ O ©|
Ny
@

Sembol: (GA — FD) & (GA— NMY)

S i, (GA & FD) — NMY
aKinsa H

CN ii. (GA&NMY)— FD

/@ & © 6 iii. (FD & NMY) — GA

Sembol : (GA & FD) — NMY

i. GA —» FD — NMY
ii. GA - NMY — FD

pogusal  [@BA—-O-@| @ © @] i. FD— GA— NMY
iv. FD —- NMY — GA
Sembol: GA —FD — NMY V. NMY — GA — FD

Vi. NMY — FD — GA

Not: GA: Genellestirilmis Aritmetik, FD: Fonksiyonel Dusunme, NMY: Niceliksel Mantik Yduritme,
G&MY: Genelleme ve Mantik Yuritme, T: Temsillestirme, G: Gerekgelendirme



81

Arastirmaci yapmis oldugu modellere ait test uygulamalarinda $ekil 9'de sadece
birinci faktértin hiyerarsik yapili oldugu durumda test edilen yapilardan dogrusal yapili
hiyerarside belirtilen besinci siradaki yapinin (NMY — GA — FD) modele uyumlu
oldugunu belirtmistir. Bunun yaninda asagida Sekil 10°’da sadece ikinci faktor hiyerarsik
yapih oldugu durumda test edilen yapilardan dogrusal yapili hiyerarside belirtilen Gglincl

siradaki hiyerarsik yapinin (T — G&MY — G) modele uyumlu oldugunu agiklamistir.

Sekil 8

Sadece Ikinci Faktériin Hiyerarsik Yapili Olma Durumunun Test Edilmesi

Sadece ikinci Faktor Hiyerarsik Yapili ise Test Edilen Yapilar
1. Faktor: 2. Faktor:
Ten_lellY'('Jn\‘fe Temel Uygulamalar i. (G&MY — T&(G&MY — G)
Bilesenler ii. (T— G&MY)& (T — G)
@ ii. (G—-T)&(G— G&MY)
Iraksak 7
& @)
S
©

Sembol: (G&MY—T) & (G&MY—G)

i. (G&MY & T)— G

o @D ii. (GEMY &G)—T
[ @) o i (T& G) — G&MY
@

Sembol : (G&EMY & G) — T
i. G&RMY - T— G

bl [@ @ @] [@-0-©)] I SMY 6T
iv. T—-G—- G&MY
v. G- G&MY - T
vi G—->T - G&MY

Sembol: G&EMY — T — G

Not: GA: Genellestirilmis Aritmetik, FD: Fonksiyonel Distinme, NMY: Niceliksel Mantik Yuritme,
G&MY: Genelleme ve Mantik Yiritme, T: Temsillestirme, G: Gerekgelendirme

Bu asamadan sonra arastirmaci Sekil 9’daki ve Sekil 10’daki 6ne ¢ikan uyumlu
modellere gore her iki faktore ait nitelikleri hiyerarsik yapilandirarak karma hiyerargik yapili
GDINA model uygulamistir. Asagida Sekil 9'da arastirmacinin ¢alismasinda uyguladigi

karma hiyerarsik model paylagiimistir.
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Sekil 9

Her iki Faktériin Hiyerarsik Yapili Olma Durumunun Test Edilmesi

) —CA—@®
O--

Karma Hiyerarsik Yap1

NMY — GA — FD
T—G&MY —T

Sembol:

Not: GA: Genellestiriimis Aritmetik, FD: Fonksiyonel DuUstiinme, NMY: Niceliksel Mantik Yuritme, G&R:
Genelleme ve Mantik Yirlitme, T: Temsillestirme, G: Gerekgelendirme

Erdogan (2023) Test A, Test B ve Test C icin uyguladigi bu model testlerinden en
uygun olan modeli modellere ait Relative Fit Indeks (RFI) ve Likelihood Ratio Test
(LRT)degerleri ile karsilastirmis ve sonug olarak her testte karma hiyerarsik yapili GDINA
model veriye en uygun olan model olarak segilmistir. Model se¢imi asamasinda, relative fit
indeksleri olarak bilinen -2 Log-likelihood (-2LL), Akaike Information Criterion (AIC;
Akaike, 1974) and Bayesian Information Criterion (BIC, Schwarz, 1978) dederlerine gore
degerlendirme yapilmigtir. Bu indekslerin kiigik degerleri daha iyi bir model-veri uyumu
oldugu anlamindadir. Ki-kare degerlerine ait p degeri Likelihood Ratio testleri ile
incelenmigtir. TUm karsilastirmalarda, sifir hipotezi (null hypothesis) kapsaminda
hiyerargik yapilandiriimis GDINA modelinin veriye saturated GDINA modeli kadar iyi
uydugu kabul edilmigtir. Ote yandan, alternatif hipotez (alternative hypothesis)
kapsaminda, iki modelin esdeger olarak kabul edilmedigi yani, hiyerarsik yapinin kabul
gormedigi durum incelenmistir. Eger p degeri 0,01'den buyukse, bu hiyerargik yapili
GDINA modelinin veriye saturated GDINA modelden daha iyi uydugu anlamina
gelmektedir. Asagdida saturated model, her iki faktore ait secilen en uygun hiyerarsik yapili
modeller ile bu hiyerargik yapilarin birlikte test edildigi karma hiyerarsik yapilara ait

modellerin relative fit indeks degerleri paylasiimistir.
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Tablo 10

Test Formlarinda Model Uyumu

RFI LRT
Model parm. Sapma AIC BIC X2 df p
sayisi  (Deviance)
Saturated 283 15679,06  16245,06 17593,56
« NMY-GA-FDyapi 215 15699,31  16129,31 17153,80 20,25 68 1
5 T-G&MY-Gyapi 189 15725,73  16103,73 17004,33 46,68 94 1
" Karma Hiyerarsik 148 15794,84  16090,84 16796,07 115,78 135 0,88
Yapi.
Saturated 283 14988,30  15554,30 16904,11
o NMY-GA-FDyapi 215 14966,48  15396,48 1642195 -21,82
E T-G&MY-G yapi 189 14999,89  15377,89 16279,35 11,59 94 1
= Karma Hiyerarsik 148 15099,09 15395,09 16101,00 110,79 135 0,94
Yap!.
Saturated 283 15225,95 15791,95 17139,80
o NMY-GA-FD yapi 215 15237,86  15667,86 16691,85 11,91 68 1
E T-G&MY-G yapi 189 15265,79  15643,79 16543,94 39,84 94 1
=

$arma Hiyerarsik 148 15346,37 15642,37 16347,25 120,42 135 0,81
apl.

Not 1. GA: Genellestiriimis Aritmetik, FD: Fonksiyonel Disinme, NMY: Niceliksel Mantik Yuriutme, G&MY:
Genelleme ve Mantik Yirtutme, T: Temsillestirme, G: Gerekgelendirme

Not 2: parm. sayisi: Parametre Sayisi,RFI: Relative Fit Indeks, LRT: Likelihood Ratio Test, AIC: Akaike
Information Criterion, BIC: Bayesian Information Criterion, x?: Ki-kare degeri, df: degree of freedom (serbestlik
derecesi), p>0,01 anlamhdir.

Tablo 10’da, saturated GDINA modeli ile karsilastirildiginda her bir testteki karma
hiyerarsik yapili GDINA modellerinin daha dusuk AIC ve BIC degerlerine sahip oldugu ve
LR testlerinde p> 0.01 ile en iyi uyum saglayan modeller oldugu gérilmustir. Bu nedenle,
uc testin her birinde en iyi uyum saglayan modelin, nitelikleri arasinda NMY — GA — FD
ve T — G&MY — G hiyerarsik yapisal iliskisi bulunan karma hiyerarsik yapih GDINA
modeli oldugu sonucuna variimistir. Secilen bu model mutlak uyum (absolute fit), madde
uyumu (item fit), kisi uyumu (person fit) ve givenirlik (GDINA R-paketinde test ve nitelik
seviyesinde siniflama dogrulugu (accuracy) degerleri veriliyor.) indeksleri ile

desteklemigstir. Asagida bu asamalar sirasiyla paylasiimistir.
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Asagida Tablo 11'de model-veri uyumunda absolute fit (mutlak uyumluluk) ve item
fit (madde uyumlulugu) degerleri paylasilmistir.

Tablo 11

Testlere Formlarinda Absolute Fit ve Item Fit Indeksleri

Karma Absolute Fit Item Fit

Hiyerarsik Yapil

GDINA Model Max() ABS(fcor) RMSEA2 SRMSR RMSD MAD
TEST A 5,22*  0,11* 0,034 0,036 0,026 0,02
TEST B 8,72*  0,12* 0,049 0,036 0,024 0,015
TESTC 11,52* 0,15* 0,05 0,042 0,023 0,015

*p > 0.05

Absolute fit (mutlak uyumluluk), mevcut modelin veriyle ne kadar iyi bir bicimde
uyumlu oldugunun degerlendiriimesi surecidir. Testteki tim madde ciftleri icin bagimsizlik
testi istatistiklerinin maksimum degderi modelin uyumsuzlugunu belirlemek amaciyla
kullaniimaktadir. Anlamh olmayan bir p degeri, madde ciftinin istatistiksel bagimsizliginin
ihlal edilmedidi ve modelin basariyla veriye uydugu anlamina gelir. Tablo 11'de karma
hiyerarsik yapili GDINA modelin abosulte fit degerlerindirmesinde Max() degerlerinin p >
0,05 oldugu belirtilmistir. ABS(f cor) istatistigi, Fisher-donUstlriimus korelasyonlarin
mutlak sapmalarini dlger ve anlamli olmayan bir p degeri ile birlikte sifira yakin degerlerle
kabul gdren bir model uyumunu bildirir (Chen et al., 2013; Hu et al., 2016). Tablo 11'de
karma hiyerarsik yapili GDINA modelinde ABS(f cor) istatistigine gore p > 0,05 oldugu ve
anlamli olmadidi belirtiimistir. Yine absolute fit indeksi olarak kullanilan root mean squared
error approximation (RMSEA) ve standardized root mean square residual (SRMSR)
degerleri Tablo 11'de paylasiimistir. RMSEA, serbestlik derecesi bagina gézlemlenen
kovaryans matrisi ile modelin 6ngérdigl kovaryans matrisi arasindaki uyusmazlik
miktarinin bir d6lgistdir. SRMSR ise gdézlemlenen ve modelin 6ngdrdigu kovaryans
matrisleri arasindaki standartlastiriimis artiklarin ortalamasinin bir dlgtsudur (Chen,
2007). RMSEA degerleri sifirdan bire kadar degisir ve 0,06'dan ki¢guk olan degerler iyi bir

uyumu gosterir. SRMSR indeksi icin kabul edilebilir degerler sifirdan 0,08'e kadar uzanir
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(Shafipoor ve digerleri, 2021). Hu et al. (2016) Limited Information RMSEA (RMSEA2)'nin
0,05'ten klguk bir deger olmasinin iyi bir uyum oldugunu belirtirken, Maydeu-Olivares ve
Joe (2014) bu degerin 0.089°dan kiglk olmasinin da kabul edilebilir bir uyum oldugunu da
belirtir. Ayrica SRMSR degerlerinin de 0,05'ten kuguk olmasinin yeterli uyumu ifade
ettigini vurgularlar. Tabloda RMSEA2 ve SRMSR degerlerinin her bir test icin 0,05'ten
disuk oldugu gorliimektedir. Dolayisiyla, Tablo 11'de belirtilen tim absolute fit (mutlak
uyumluluk) indekslerinin karma hiyerarsik yapili GDINA modeline uygun oldugu

gorulmektedir.

Yine Tablo 11'de model-veri uyumunu destekleyen item fit (madde uyumluluk)
indeks degerleri paylasiimistir. Bu kapsamda Root Mean Square Deviation (RMSD; eski
yayinlarda RMSEA olarak adlandirilir) ve Mean Absolute Deviation (MAD) degerleri
kullaniimistir. RMSEA, go6zlemlenen bir madde 6zellidi ile model tarafindan éngérilen bir
Ozellik arasindaki farkin standartlastirilmis bir dlgtisidir. E§er RMSEA=O0 ise, bu model ile
veri arasinda higbir uyusmazlik olmadigini gosterir ve RMSEA dederi 0.1°’den biylk olan
modellerin iyi bir uyuma sahip olmadigi ve g6z ardi edilmesi gerektigini belirtilir (Oliveri &
von Davier; 2011). MAD, her bir veri noktasinin ortalamaya olan ortalama mesafesini verir
ve bir veri setindeki degiskenlige iligkin bilgi sunar. Tablo 11’de RMSD ve MAD
degerlerinin sifira yakin olmasi, maddelerin karma hiyerarsik yapili GDINA modeline
uyumlu oldugunu goéstermektedir. Madde uyumunda RMSD ve MAD degerleri ile her bir
maddenin segilen modele tek tek ne kadar iyi uyum sagladidinin degerlendiriimesinin
yaninda R GDINA paketinde maddelerin ikili karsilastirmalari ile bu uyum
incelenebilmektedir ve bu karsilastirma is1 haritalari ile sunulabilmektedir. Asagida Sekil
10’da her test formuna ait maddelerin ikili karsilastirimasiyla model uyumlarinin

incelenmesi is1 haritalari ile sunulmustur.
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Sekil 10

Her Test Formundaki Madde Ciftleri Igin Isi Haritasi

Iterns
Itemns

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
ltems ltems

test %_dgvalue

P 004
003
0.02
0.01
0.00

Items

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
ltems

Eger gozlemlenen hatali madde cifti sayisi, sansa bagli olarak beklenen hatal
madde c¢ifti sayisindan daha dusikse, modelin veriye tatmin edici bir uyum sagladigi
belirtiimistir (Carragher et al., 2019). Sansa bagli olarak beklenen hatali madde cifti
sayisinin hesaplanmasi toplam madde ¢ifti sayisinin 0,05 katina esittir. Bu ¢alismada her
testte 20 madde oldugu icin 190 madde ¢ifti (20x19/2 = 190) bulunmakta ve test basina
yaklasik 10 madde ciftinin (0,05x190=9,5) tesadifen uyumsuz olmasi beklenebilmektedir.
Sekil 10°’deki gorsellerde Test B'de higbir uyumsuz madde giftinin bulunmadigini ve Test A
ve C'de ihmal edilebilir dizeyde sirasiyla yalnizca bir ve iki uyumsuz madde ciftinin
bulundugu gorulmektedir. Bu durum karma hiyerarsik yapili GDINA modelinin verilere iyi

uyum gosterdigi anlamina gelmektedir.

Person fit (kisi uyumu), sinava girenlerin yanit érintulerinin modele uyumunu
analiz etmek igin kullanilir. Calismada segilen modelle yanit tutarhiligini degerlendirmek
icin Full Hierarchy Consistency Index (FHCI, Tam Hiyerarsi Tutarlilik Indeksi) (Akbay ve

Kiling, 2018) kullaniimigtir. Madde turd, niteliklerin yapisi ve sinava giren kisilerin élgtlen
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niteliklere gore ait olduklari ortik siniflar gibi faktérlerden bagimsiz olarak hesaplanan
FHCI degerlerinin kisi uyumu icin 0,00 ile 1,00 arasinda degerler almasi beklenmektedir.
Asagida Sekil 11’de testlere gore FHCI degerleri sacilim grafiklerinde paylasiimistir. Bu
grafiklere gore FHCI degerlerinin 0,00 ile 1,00 arasinda dagildigi gézenmektedir, 6zellikle
0,00 ile 0,5 arasinda yogunlasmis oldugu sdylenebilir. Sifirin altindaki degerlerin sifira cok
yakin ve ihmal edilebilir dizeyde oldugu belirtilebilir. Sonu¢ olarak, yanit érintdlerinin

karma hiyerarsik yapili GDINA model ile uyumlu oldugu séylenebilmektedir.

Sekil 11

Kisi Uyumunu Goésteren FHCI Degerlerinin Sagilim Grafikleri
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GDINA paketi, test ve nitelikler dizeyinde siniflandirma dogrulugu sunar ki bu
guvenilir bir gosterge olarak kabul edilir (Mei & Chen, 2022). Test katihmcilarinin uygun
ortik siniflarina dogru bir sekilde kategorize edildikleri derece, test duzeyindeki
siniflandirma dogrulugu olarak bilinir ve 0.80'den yuksek degerler tatmin edici olarak kabul
edilir (Ravand ve Robitzsch, 2018). Testte dlglilen her bir nitelik i¢in test katihmcilarinin
ilgili niteliklerde “yetkin” veya “yetkin olmayan” gruplara dogru bir sekilde kategorize
edildikleri derece, nitelik duzeyindeki siniflandirma dogrulugu olarak bilinir. Guvenirlik
olarak 0,20'den kuguk degerler yetersiz; 0,25-0,50 arasi zayif; 0,50-0.65 arasi orta; 0,65-

0,80 arasi iyi; 0,80-0,90 arasi ¢ok iyi ve 0,90'dan buyuk degerler mukemmel glvenilirligi
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temsil eder (Shafipoor et al., 2021). Asagida Tablo 12’de calismada kullanilan test
formlarina ait test ve nitelik seviyesindeki siniflandirma dogruluk dizeyleri (accuracy)

paylasiimistir.

Tablo 12

Test Formlarinin ve Niteliklerin Siniflandirma Dogruluk Diizeyleri

Karma Hiyerarsik Test Nitelik Gavenirlikleri
Yapili GDINA Model Giivenirligi
GA FD NMY G&MY T G
TEST A 0,66 0,90 0,85 0,88 0,89 0,88 0,93
TEST B 0,66 0,87 0,85 0,87 0,89 0,92 0,86
TESTC 0,66 0,85 0,86 0,85 0,87 0,89 0,87

Not: GA: Genellestiriimis Aritmetik, FD: Fonksiyonel Distinme, NMY: Niceliksel Mantik Yuritme, G&MY:
Genelleme ve Mantik Yiritme, T: Temsillestirme, G: Gerekgelendirme

Tablo 12'de goérildigu Uzere, her bir test icin test dlzeyindeki dogruluk indeksi
0.66 olarak belirlenmistir, bu da makul guvenilirlik araliginin Gst sinir degeri ve iyi
guvenilirlik araliginin alt sinir degeri ile uyumludur. Nitelik dizeyinde ise dogruluk
degerlerinin 0.85 ile 0.93 arasinda degistigi gézlenmektedir, bu da ¢ok iyi ve mikemmel

guvenilirlik araliklarina denk gelmektedir.

Sonug olarak, burada bahsedilen relative fit (goreceli uyum), absolute fit (mutlak
uyum), item fit (madde uyumu) ve person fit (kisi uyumu) bilgileri 1s1§inda karma hiyerarsik
yapili GDINA modelinin katiimcilardan toplanan yanit 6rintilerini ne derece iyi bir
bicimde temsil ettigi anlasiimaktadir. Bu durum ise yapilan istatistiksel analizlerin
sonuglarinin gegerlik ve gulvenilirligine saglam desteklerdir. Butin bu bilgilere ait
aciklamalar arastirmaciya ait Erdogan (2023)teki calismasinda da detaylariyla

paylasiimistir.

Karma hiyerarsik yapili GDINA model analizi ile testlere katilan bireylere ait her bir
nitelik igcin yetkinlik didzeyinin belirlenebildigi vurgulanmisti. Asagdida Sekil 14’te R
programinda GDINA pakette yapilan analizler sonucu olusturulan bir tabloya ait ekran

kesiti paylasiimis olup bu kesitte her bir bireye ait genel test puaninin yani sira karma
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hiyerarsik yapil GDINA model analizi sonunda bireysel beceri yetkinlik dizeyleri érnek

olarak paylasiimistir.

Sekil 12

Bireylere Ait Test Puani ve Beceri Yetkinlik Diizeyleri Ornegi

Test_Pn GA FD NMY G&MY T G

14 1.00 0.93 1.00 098 099 0.81
14 1.00 0.89 1.00 098 100 0.67
19 1.00 0.96 1.00 .00 1.00 0.6
17 1.00 0.92 1.00 099 1.00 0.85
12 0.99 0.81 1.00 077 099 040
11 1.00 0.85 1.00 091 087 0.69

7 0.97 0.52 0.98 047 078 037

9 0.66 0.57 0.70 0.88 1.00 049
13 0.96 0.90 1.00 098 0598 0.83
11 0.99 0.74 1.00 067 100 032
12 0.98 0.83 0.99 067 100 041

Not: Test_Pn: Genel Test Puani (20 Uzerinden), GA: Genellestiriimis Aritmetik Yetkinlik Duzeyi, FD:
Fonksiyonel Distinme Yetkinlik Duizeyi, NMY: Niceliksel Mantik YUrttme Yetkinlik Duzeyi, G&MY: Genelleme
ve Mantik YUrttme Yetkinlik Diizeyi, T: Temsillestirme Yetkinlik Diizeyi, G: Gerekgelendirme Yetkinlik Duzeyi

Sekil 12'ye gore drnegin maddelere verilen dogru cevaplar lzerinden genel test
puani 20 dzerinden 9 olan bir 6grencinin NMY becerisi yetkinlik dizeyi 0,70 iken T
becerisi yetkinlik dizeyi 1.00 olarak belirlenmistir. Yine drnegin maddelere verilen dogru
cevaplar Uzerinden genel test puani 20 lzerinden 7 olan bir katihmcinin FD becerisi
yetkinlik diizeyi 0,52 iken GA becerisi yetkinlik diizeyi 0,97 olarak sonuglanmistir. Burada
onemle vurgulanmasi gereken bir nokta ise esit genel test puanina sahip olan égrencilerin
beceri yetkinlik duzeylerinin farklilik gdsterebilmesidir. Biligsel tani modellerini diger
modellere gore egitimde etkin kilan yonu de burasidir. Bu arastirma kapsaminda ise
calismanin 1. asamasinda elde edilen ve bu ekran goruntistinde Ornegi paylasilan beceri

yetkinlik duzeyleri calismanin 2. asamasindaki analizlerde girdi olarak kullaniimigtir.
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2. Asama: Beceri Puanlari Egitleme Uygulamalari

Calismanin analiz safhasinin ikinci asamasinda ise karma hiyerarsik yapili GDINA
analizlerinden elde edilen bireylere ait beceri yetkinlik dizeyleri esitleme uygulamalari icin
veri olarak kullaniimigtir. BTM analizlerinden elde edilen bireylere ait yetkinlik duzeyleri
0,00-1,00 arasinda ihtimal degerleri olarak verildiginden bu degerler beceri puanlarina

cevrilmigtir.

Test esitlemesi yapilmadan 6nce esitlenecek puanlarin dagihimlarinin belirlenmesi
gereklidir. Esitleme fonksiyonlari bu dagihmi kullanmaktadir. Esitleme yapmadan once,
verilerin kalitesini artirmak icin birka¢ adim bulunmaktadir. Bunlardan birisi de puan
dagilimlarinin srdurtlmesi ve dizglnlestiriimesidir (Dorans ve digerleri, 2010). Gozlenen
puanlarin esitlenmesi icin esitlenecek olan her iki forma ait gézlenen puan dagilimlarinin
bulunmasi gerekir (Kolen & Brennan, 2013). Orneklem biiyiikliigl ne kadar biiyik olursa
puan dagilimi populasyonu o kadar iyi temsil eder, ancak dérneklem hatasi nedeniyle bu
dagihmlarda duzensizlikler gorulmekte ve kesikli dagilimin iyi tahmin edilmesine ihtiyac
duyulmaktadir (Gonzalez & Wiberg, 2017). Eger bir esitleme calismasinda ¢ok blyuk
orneklem veya tim populasyon mevcut olsa puan dagilimlari ve esit ylzdelik iligkileri
oldukga dizgln olurdu (Kolen & Brennan, 2013). Burada belirtilenlerden anlasildigi Gzere
test esitlemesi yapilmadan dénce esitlenecek puanlarin dagilimlari énemlidir. Esitleme
surecinde esitlenecek olan puanlar degisken konumununa ge¢mektedir. Bu puanlarin her
birinin érneklemde yeterli sayida temsil edilmesi esitleme yapilabilmesi icin gereklidir. R
programinda kullanilan esitleme paketlerinde de esitleme sirecine hazirlik olarak
puanlara ait frekans tablolari olusturulmakta ve bu tablolar Gzerinden esitleme sireci
baslatiimaktadir. Calisma kapsaminda becerilere ait yetkinlik diizeyleri kullanilarak beceri
puanlari elde ediime asamasinda bu puanlara ait olan dlgegin de belirlenmesi iglemi
beceri puanlarinin egiteme sureci agisindan 6nemlidir. Her bir testi alan 6grenci sayisi 860
civarinda oldugu icin burada belirtilenler 1s1§inda beceri puani dlgegindeki her bir kesikli

puanin esitleme sirecinde yeterli sayida temsil edilebilmesi icin puan dOl¢edinin dar bir
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ranja sahip olmasinin uygun olacagi ¢ikarimi yapiimistir. Esitleme literatiirinde bu puan
Olcedinin degisimi ve érneklem iliskisine dair net bir bilgi sunulmamakla birlikte her puanin
yeteri kadar temsil edilmesi yorumu test esitlemenin teori ve uygulamalari gergevesinde
bilinmektedir. Ornegin, esit ylzdelikli esitleme igin puan dagiiminin gergin ve sikisik
(puan araliklarinin daha kig¢uk) olmasi ile bir formun puan dagihiminin diger formun puan
dagilimina denk gelecegi belirtilir (Angoff, 1971; Woldbeck, 1998). Bu sebeple bu
calismada esitleme incelemelerinde karma hiyerarsik yapili GDINA modelinden elde
edilen beceri yetkinlik dizeylerinin beceri puanlarina 25 puan Gzerinden dénustirilmesi
uygun goérulmustar. Beceri yetkinlik dizeylerinin beceri puanlarina dénusturtlirken farkl
puan olcekleri (10, 20, 50, 100 puan gibi) ve esitleme durumlarinin incelenmesi ile ilgili

¢alismalar farkli arastirmalar icin konu olabilecegi de burada vurgulanabilir.

Bu calisma kapsaminda her bir beceri puani 25 puan Uzerinden hesaplanmistir.
Beceriye ait yetkinlik dizeyi ile belirlenen 25 puan ¢arpildiginda her bireye ait olan beceri
puanlari elde edilmistir. Ornegin bir bireye ait ilgili beceride yetkinlik diizeyi olarak 0,85
ihtimal belirtiimis ise bu bireyin beceri puani 0,85 x 25 = 21,25tir. Esitlemenin
yapilabilmesi icin kesikli puanlar elde etmek amaciyla birler basamagina gére yuvarlama

islemi uygulanarak ilgili beceri 21 olarak belirlenmigtir.

Sekil 13

Bireysel Beceri Yetkinlik Diizeylerine Karsilik Gelen Beceri Puanlari Ornegdi

Test_Pn GA FD NMY G&MY T G GA_BPn FD_BPn NMY_BPn G&MY_BPn T_BPn G_BPn

14 1.00 0.93 1.00 098 099 081 25 23 25 25 25 20
14 1.00 0.89 1.00 098 1.00 067 25 22 25 24 25 17
19 1.00 0.96 1.00 1.00 1.00 086 25 24 25 25 25 22
17 1.00 0.92 1.00 099 1.00 085 25 23 25 25 25 21
12 0.99 0.81 1.00 077 099 040 25 20 25 19 25 10
1 1.00 0.85 1.00 091 097 069 25 21 25 23 24 17

7 0.97 0.52 0.98 047 078 037 24 13 25 12 20 9

9 0.66 0.57 0.70 088 1.00 049 16 14 17 22 25 12
13 0.96 0.90 1.00 098 098 083 24 23 25 25 25 21
11 0.99 0.74 1.00 067 100 032 25 18 25 17 25 8
12 0.98 0.83 0.99 067 1.00 041 24 21 25 17 25 10

Not: Test_Pn: Genel Test Puani (20 Uzerinden), GA: Genellestiriimis Aritmetik Yetkinlik Dizeyi, FD: Fonksiyonel Diugiinme
Yetkinlik Diizeyi, NMY: Niceliksel Mantik Yuritme Yetkinlik Dizeyi, G&MY: Genelleme ve Mantik Yiritme Yetkinlik Diizeyi,
T: Temsillestirme Yetkinlik Dizeyi, G: Gerekgelendirme Yetkinlik Diuzeyi, GA_BPn: Genellestirilmis Aritmetik Beceri Puani,
FD_BPn: Fonksiyonel Dustinme Beceri Puani, NMY_BPn: Niceliksel Mantik Yurtutme Beceri Puani, G&MY_BPn: Genelleme
ve Mantik Yuritme Beceri Puani, T_BPn: Temsillestirme Beceri Puani, G_BPn: Gerekgelendirme Beceri Puani
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Sekil 13’e gore 6rnegin maddelere verilen dogru cevaplar tzerinden genel test
puani 20 Gzerinden 9 olan bir 6grencinin NMY becerisi 0,70 yetkinlik diizeyinde ve beceri
puani olarak 25 lGzerinden 17 puana denk gelmektedir. Yine érnedin maddelere verilen
dogru cevaplar Gzerinden genel test puani 20 tGzerinden 7 olan bir katihmcinin FD becerisi

0,52 yetkinlik diizeyinde ve beceri puani olarak 25 Gzerinden 13 puana denk gelmektedir.

Goruldugu uzere, nitelikler agisindan bireysel yetkinlik dizeyleri yine nitelikler
acisindan bireysel beceri puanlarina dénustirilmastir. Klasik test kuramina gore esitleme
yontemlerinde gdézlenen test puanlarin esitlenmesi durumu yani testlerden alinan toplam
test puanlarinin esitlenmesi sik kullanilan bir esitlemedir. Bu ¢alismada ise klasik esitleme
yontemlerinin beceri yetkinlik dlizeylerinden elde edilen beceri puanlari i¢in incelenmesi
o6ne c¢ikmaktadir. Esitlemede gdézlenen bir test puani yerine ortik bir beceri puani

kullaniimasi hedeflenmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda alti nitelige ait yetkinlik diizeyinden alti beceri puani elde
edilebilmistir ancak esitleme ¢alismalari tekrarlardan sakinmak ve ¢alismayi alti nitelik igin
tekrarl analizlerle karmasiklastirmamak adina sadece birinci faktére bagl t¢ nitelige ait
beceri puanlari Gzerinden incelenmistir. Bu (g nitelik ile yapilan esitleme ¢alismalarinin bu
tez kapsamindaki hedefler icin yeterli oldugu disuniimuistir. Calismada U¢ test formu
birbiriyle ¢caprazlanarak (AxB, AxC, BxC) U¢ ayr esitleme uygulamasi farkli desenlerde
incelenmistir. Her bir esitleme uygulamasi KTK temelinde ve ug¢ esitleme deseni

uzerindedir. izlenen adimlar asagida sirasiyla paylagiimigtir.

i. Denk gruplar (DG) deseni. DG deseninde ortalama, dogrusal, esit yuzdelikli
ve Kernel turd esitlemeler yapilmistir. Kernel esitlemede uniform ve logistic kernel
yontemleri uygulanmis olup DG desenlerinde gauss kernel yénteminin uygun olmadigi
belirtiimistir (Gonzalez & Wiberg, 2017). DG deseninde ortalama, dogrusal, esit ylizdelikli
ve Kernel turu esitlemelerinin uygunlugu standart hatalar agisindan kontrol edilmis olup,

karsilastirmalarla en uygun esitleme tiri de belirtiimistir.
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ii. Denk olmayan gruplarda ortak madde (DOG-OM) deseni. DOG-OM
desenlerinde de dogrusal, esit ylzdelikli ve Kernel tiri esitlemeler uygulanmistir.
Dogrusal esitleme turinde Tucker, Levine Observed-Score, Levine True-Score, Braun-
Holland ve chained linear esitleme yontemleri uygulanmigtir. Esit yuzdelikli esitleme
tirinde chained equipercentile equating ve frequency estimation equating esitleme
yontemleri kullaniimigtir. DOG-OM desenine gore ortalama, dogrusal ve egit yuzdelikli
esitleme tirlerinin uygunlugu Bootstrap Standard errors of equating, SE, Bias and RMSE
agisindan kontrol edilmis olup, karsilastirmalarla en uygun esitleme tiart de belirtilmistir.
Kernel esitleme tirinde ise poststrafication equating (PSE) (frequency estimation kernel
esitlemede PSE olarak bilinmektedir (Gonzalez & Wiberg, 2017)), chained equating
(CE),Gaus, uniform, logistic kernels yontemleri kullaniimistir. Yapilan kernel esitlemenin
uygunlugu standard error of equating(SEE), the percent relative error (PRE), standart

error of equating diffrences (SEED) degerleri ile kontrol edilmigtir.

iii. denk olmayan gruplarda ortak degisken (DOG-OD) deseni. Ortaokulu
tamamlayan dokuzuncu sinif veya hazirlik sinifi égrencilerinden cebirsel digtnme
becerisi tanilayici testlerinden elde edilen yanit &rintllerinin yaninda okullarin kabul
kosulu (LGS puan kriteri ile dgrenci kabul eden ve etmeyen), bu okullarin tirleri (AL, AIHL,
FL, MTAL, SBL) ve cinsiyet bilgileri de toplanmustir. ilk olarak okullarin kabul kogulunun
bulunup bulunmama durumu ve okul tirleri ortak degisken olarak belirlenmis ve bu
degiskenlere gore test esitlenme durumu incelenmistir. Ikinci olarak, ortak degisken
degistirilerek okullarin kabul kosulunun bulunup bulunmama durumuna ve cinsiyet
degiskenlerine gore ikinci bir esitlenme durumu incelenmistir. Burada yapilan esitlemeler
de kernel esitleme tirtyle yapiimis olup PSE ve CE metotlari kullaniimistir. Esitlemelerin
uygunlugu standard error of equating (SEE), the percent relative error (PRE), standart

error of equating diffrences (SEED) degerleri ile kontrol edilmigtir.
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Tablo 13

Esitleme Bulgulari Tablosu

Esitlenen Testler

Esitleme Desenler Esitleme Tiirii
AxB AxC BxC
Denk Gruplar Ortalama
Dogrusal
Esit YUzdelikli
Kernel

Denk Olmayan Gruplarda Dogrusal
Ortak Madde Esit Yiizdelikli

Kernel

Denk Olmayan Gruplarda Kernel
Ortak Degisken (degiskenler: okul kabul
kosulu & okul tirtu

Kernel
(degiskenler: okul kabul
kosulu & cinsiyet

Bulgular kisminda her bir beceri puanina, esitieme deseni ve tlrine gore analiz
sonuglari ayri ayri paylasiimasi ardindan Tablo13'te esitleme yapilip yapilamadigina goére
\ veya — ile doldurularak esitleme yapilabildi ise hangi yéntemin tercih edilebilir oldugu

belirtilecektir. Boylece tabloda gbzlenen genel duruma gdre sonuglar yorumlanacaktir.

Calisma Grubuna Ait Betimleyici Bilgiler

Burada 6rnekleme ait genel bilgiler ve test istatistiklerinin paylasiimasindaki amag
paralel formlar olusturmak hedefiyle hazirlanan testlerin yapi bakimindan paralelliginin
yaninda bu testlerden elde edilen genel test puanlarinin ve madde istatistiklerinin de
gruplar arasindaki durumunun karsilastirilarak kontrol edilmesi bu formlarin paralelligine
yine destek sunan kanitlardir. Bu kanitlar bu testlerin analizleriyle elde edilen beceri
puanlarinin klasik yontemlerle esitleme calismalarinda kullanilmasinda her biri dayanak
olmaktadir. Bu sebeple maddelere verilen dogru-yanlis yanitlardan elde edilen genel test
puanlarina ve testlerin genel istatistiklerine ait bilgilerin paylasiimasi énemlidir. Boylelikle

paralel formlarin karma hiyerarsik yapili GDINA gergevesindeki analizlerden elde edilen
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beceri yetkinlik dizeylerinin beceri puanlarina dénustirilerek esitleme c¢alismalarinin
temelinde paralel test uygulamalarina bagh oldugu vurgulanmistir. Bu baglamda
maddelere verilen yanitlardan elde edilen genel test puanlarina ve ortak maddelere ait
betimleyici istatistiklere, testlerin KTK’ya gdre ortalama gugligiu ve guvenirlik indeksleri,
maddelerin KTK'ya gbére madde guglik ve ayirtedicilik indeksleri ve yine maddelerin
GDINA’ya gore yetkin ve yetkin olmayan gruplar tarafindan cevaplama olasiliklari, her
testte bulunan ortak maddelerin betimsel istatistikleri ve bu ortak maddelerden alinan
puanlarin genel test puanlari ile korelasyonlari yukarida bahsedildigi gibi bu testlerden
elde edilen beceri puanlarinin egitleme incelemelerine dayanak olmasi amaciyla asagida

sirasiyla paylagiimistir.

Her testteki 6rnekleme ait test puanlari dagilimlari Sekil 14’de ve bu dagilimlara ait

bilgiler Tablo 14’te paylasiimistir.

Sekil 14

Test Puanlari Dagilimi
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Tablo 14

Genel Test Puanlarina Ait Betimsel istatistikler

n Ortalama Medyan Mod Standart Sapma Carpiklik K. Basiklik K.

TEST-A 867 7,90 7 5 4,14 0,42 -0,48
TEST-B 871 7,86 7 6 4,25 0,41 -0,52
TEST-C 865 7,44 7 5 3,88 0,53 -0,08

Tablo 14’teki bilgiler ve Sekil 14’teki grafiklerden goérilecegi Uzere gruplarin
ortalama, medyan ve mod degerlerinin ¢ok yakin ve hafif saga carpik bir dagilim
sergiledikleri gorilmektedir. Dagihmlarda normallik agisindan genel bir kilavuz olarak —1
ile +1 arasindaki carpiklik degeri mikemmel olarak kabul edilirken -2 ile +2 arasindaki bir
deger ise kabul edilebilir olarak gorulir. —2'den klglk ve +2'den blyuk degerler de dnemli
dizeyde normal olmayan bir durumu gosterdigi belirtilir (Hair ve digerleri, 2022). Ayrica
eger basiklik (+2)'den buyikse, dagilim ¢ok sivridir ve —2'den kigik bir basiklik ise ¢ok
diz bir dagihmi gostermektedir. Hem c¢arpiklik hem de basiklik sifira yakinsa, yanit deseni
normal bir dagihm olarak kabul edilir (George & Mallery, 2019). Tablo 14’'te gdéruldugu
uzere dagihmlarin carpiklik ve basiklik katsayilari 0’a yakin dizeydedir ve 6grencilerin

genel test puanlarinin dagihmi normal dagilim olarak varsayilabilir.

Normal dagilima sahip oldugu varsayllan bu (¢ grup arasinda varyans
farkliliklarini degerlendirmek amaciyla Levene’in varyans homojenligi testi tercih edilmistir.
Levene testi, iki veya daha fazla gruba ait bir degiskenin varyanslarinin esitligini
degerlendirmek igin kullanilan bir istatistiktir. Yapilan analizlerde Levene testine gore bu
u¢ grup arasinda varyanslar agisindan anlamh bir fark oldugu anlasiimistir
(F(2, 2600)=5,46; p>0,05). Her g test icin F-testi testi (¢ =0,05 ile gruplar arasinda
varyans homojenligi degerlendirilmistir. Test sonuglarina gore A ve B testleri igin gruplar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir varyans farkhhdr bulunmamaktadir (F(866,
870)=0,95, p>0,05). Bunun yaninda B ve C Testleri i¢cin gruplar arasinda istatistiksel

olarak anlamli bir varyans farkhhgi bulunmaktadir (F(866, 864)=1,14;p<0.05) ve bu
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durum B ve C Testleri icin de aynidir (F(870, 864) = 1,20; p < 0.05). Sonuc olarak, Test

C’nin varyansi diger iki testten anlamli olarak farklilik gostermektedir.

Ayrica bu uc¢ testten elde edilen genel test puanlarinin ortalamalari arasinda
anlamli bir fark olup olmadigi da incelenmigtir. Bu gruplarda varyanslarin homojenligi
saglanmadidi icin ortalamalari arasindaki farkin incelenmesinde ANOVA testi yerine
Kruskal-Wallis testinin tercih edilmesi daha guvenilir sonuglar vermektedir. Kruskal-Wallis
testi, non-parametrik bir ANOVA tiuridur ve ¢ veya daha fazla bagimsiz grup arasindaki
medyan farkini test etmek icin kullanilir. Bu G¢ grup igin Kruskal-Wallis testi
uygulandiginda gruplar arasinda medyan degerlerinde anlamli bir fark bulunmadigi

go6rulmustar (H(2) = 5,05, p> 0,05).

Ortak maddelere ait betimsel istatistikler ise genel ¢alisma grubuna gére, sinav
kosuluyla ve sinav kosulu olmadan o6grenci kabul eden okullara gére Tablo 15te

paylasiimistir.

Tablo 15

Ortak Maddelere Ait Betimsel Istatistikler

Genel Sinav Kosulu Sinav Kosulsuz Test ile
n M SS n M SS n M Ss Korelasyonu
TEST-A 867 2,49 146 595 286 144 272 168 1,13 0,82
TEST-B 871 243 150 591 284 146 280 1,55 1,17 0,85
TEST-C 865 244 146 605 280 1,43 260 1,62 1,17 0,82

6 ortak maddenin genel ortalamasinin en yiksek 2,5 civarinda oldugu, bunun
sinav kosuluyla 6grenci kabul eden okullarda 3,00 civarinda ve sinav kogulu olmayan
okullarda ise 1,7 civarinda oldugu gorilmektedir. Ortak maddeden alinan toplam puanlar
ile genel test puanlarin korelasyonu ise 0,80 civarindadir. Genel olarak sinav kosulu ile
ogrenci kabuli yapmayan okullarda ogrencilerin ortak maddelerde dusuk ortalamaya
sahip oldugu goértlmektedir. Sinav kosuluyla 6grenci kabul eden okullarin ise ortalamasi

orta duzeydedir.
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Test formlarina ait test ortalama gugclikleri ve guvenirlikleri asagida Tablo 16’da
paylasiimistir.

Tablo 16

KTK'ya gére Testlerin Ortalama Giigliik ve Giivenirlik indeksleri

Guclik a

TEST-A 0,50 0,78
TEST-B 0,51 0,81
TEST-C 0,50 0,76

Test puanlarinin aritmetik ortalamasinin testten alinacak genel tam puana orani
test glcluguni vermektedir (Ozcelik, 2010). Yani her maddenin 1 puan olarak kabul
edildigi bir puanlamada testteki dogru sayisi ortalamasinin madde sayisina orani da test
gucligini vermektedir. Bu oran 0O ile 1 arasindadir ve 1’e ne kadar yakinsa test o kadar
kolay, 0’a ne kadar yakinsa test o kadar zordur anlamina gelmektedir. Tablo 16’da (¢
testin her birinin ortalama guglugunin 0,50 civarinda oldugu gorulmektedir ve bu testlerin
orta glgliikte olduklar sdylenebilir. Buna ek olarak Ozgelik (2010), egitimde kullanilan
testlerin guvenirliginin, soru sayisi ¢ok az olan testler disinda, genellikle 0,80'in altina
dismemesi gerektigini ifade eder. Ayni zamanda, 6grencilere ydnelik alinacak ciddi
kararlara temel olacak dlgumler elde etmek igin kullanilacak testlerin guvenirliginin 0,90'in
uzerinde olmasi gerektigini vurgular. Tablo 16’da bu yoénden bakildiginda 20 maddelik test

formlarina ait gtivenirliklerin 0,80 civarinda oldugu ve yeterli géraldtgu sdylenebilir.

Testlerin ortalama gugluklerinin yaninda testlere ait madde gugliklerinin ve ayirt
ediciliklerinin  belirtimesi test formlarinin paralelliginin maddesel boyuta kadar
incelenmesine ve bu paralellie etki edebilecek durumlarin saptanmasina katki
saglayacaktir. Fakat burada kisaca genel bir bakis sunmak amaciyla asagida Tablo 17°de

KTK’ya gore test maddelerinin gugluk ve ayirt edicilik indeksleri paylagiimistir.
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Tablo 17

KTK’ya Gére Testlerin Madde Gligliik ve Ayirt Edicilik indeksleri

Madde Giiclukleri Madde Ayirt Edicilikleri
Madde TESTA TESTB TESTC TESTA TESTB TESTC
1 0,64 0,70 0,64 0,76 0,70 0,60
2 0,48 0,50 0,50 0,67 0,72 0,56
3 0,69 0,70 0,67 0,61 0,74 0,75
4 0,44 0,40 0,43 0,46 0,43 0,51
5 0,56 0,54 0,58 0,67 0,69 0,67
6 0,31 0,27 0,30 0,39 0,50 0,27
7 0,72 0,69 0,69 0,36 0,47 0,56
8 0,48 0,49 0,45 0,32 0,45 0,33
9 0,21 0,28 0,26 0,09 0,21 0,07
10 0,35 0,55 0,59 0,62 0,58 0,61
11 0,57 0,42 0,45 0,64 0,43 0,39
12 0,56 0,47 0,46 0,57 0,56 0,50
13 0,63 0,57 0,42 0,58 0,72 0,51
14 0,37 0,47 0,35 0,33 0,41 0,41
15 0,29 0,28 0,23 0,23 0,37 0,05
16 0,53 0,61 0,61 0,59 0,57 0,64
17 0,47 0,71 0,62 0,42 0,73 0,48
18 0,66 0,66 0,64 0,70 0,65 0,65
19 0,67 0,59 0,59 0,63 0,72 0,67
20 0,42 0,36 0,46 0,59 0,38 0,48

Not: Koyu renk ile belirtilen maddeler her testte ortak olan maddelerdir.

Tablo 17’de verilenlere gore koyu renkte belirtilen 6 madde (2, 4, 5, 7, 9, 19) her
testte ortak olan maddelerdir. Bu maddelerin glclik dereceleri agisindan her test igin
birbirine yakin degerler aldigi sdylenebilir. Ortak maddelerden sadece 19. maddede test A
diger iki teste gore farkh gucluk derecesine sahiptir ve bu madde Test A’yi alan grup
tarafindan daha ytksek oranda dogru cevaplanmistir. Farkl test formlarindaki ayni test
maddeleri benzer gulglik derecesine sahip olsalar bile ayirt edicilik degerlerinin test
gruplarina goére degistigi gortlmektedir. Ortak olmayan maddelerin guclik ve ayirt edicilik
degerleri incelendiginde ise genel olarak madde guglik dereceleri yakin olan maddelerin
ayirt ediciliklerinin test formlarina goére degistigi gorilmektedir. Ogrencilerin en gok
zorlandiklari maddelerin ise egim kavrami ile iligkili olan 6. ve 9. maddeler ile verilen bir

problemde bilinmeyenleri kullanarak denklem olugsturma ve ¢ozmeye bagh olan 15.
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maddedir. Bu maddelerin senaryo degisikliginden ziyade maddelerde &lgllmek istenen
ilgili kavram, kazanim ve becerilerle ilgili olarak 6zellikle matematik egitimi cercevesinde
degerlendirilmesi uygundur.Bunun yaninda farkl senaryolarda ayni kazanimi élgen, ayni
yontem ve stratejilere baglh ¢6zimi olan maddelerde madde guglik degerlerinin degistigi
de goézlenmistir. Ornegin madde 17 buna glzel bir drnektir. ilgili maddede niceliksel
mantik yaritme, temsillestirme ve gerekcelendirme nitelikleri esitlik kavrami ile ilgili olarak
uc farkh senaryoda oélgtlmustir. Senaryo geregi Test A formunda bu nitelikler terazi-kitle
iliskisi kullanilarak yapilan esitleme, Test B'de kazandiklari parayl paylasan iki gocugun
paralarinin esitlenmesi ve Test C’de farkli kitlelerde verilen guvallarin degigimi ile yapilan
esitleme s6z konusudur. Burada ¢6zum i¢in kullanilan yontem ayni iken maddelerin dogru
cevaplanma oranlari farklidir ve bu farkliigin temelinde yatan sebepler matematik egitimi
cercevesinde degerlendiriimelidir. Mesela boyle bir durumda Test B’de glnlik hayatta
diger formlardaki senaryolardan daha ¢ok kullanilan paraya dayali bir senaryo verilmis ve
bu maddenin daha ¢ok aday tarafindan dogru cevaplandigi gértlmastir. Yine ayni durum
icin 6grencilerin sahip oldugu “kitle” kavramina bakilarak da durum analiz edilebilir.
Belirtildigi gibi maddelerdeki guclik ve ayirt edicilik degerlerinin incelenmesinde
maddelere has Ozellikler hem matematik egitimi acisindan hem de Olgcme ve
degerlendirme agisindan yorumlanmalidir. Burada bu c¢alisma kapsamindan
uzaklasmamak amaciyla maddeler agisindan tek tek bir dederlendirmeye giriimeyecek
olup genel olarak maddelerin hazirlanma safhasinda 6lgme hedefi dogrultusunda
gosterilen hassasiyetlere ragmen maddelerin cevaplanma oranlarinda farkhliklar ortaya
cikabilmektedir. iste bu sebeple ortaya cikan bu farklliklardan kaynakli farkli test

puanlarinin veya beceri puanlarinin esitlenmesi 6nem kazanmaktadir.

Ayni test maddelerinin yukarida belirtilen ve KTK'ya dayali olarak yapilan analiz
sonugclarinin yaninda daha detayli bilgiler sunan karma hiyerarsik yapili GDINA modeli ile

analizlerinde ilgili maddelerin 6lctlmek istenen becerilerde yetkin olan ve olmayan 6grenci
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gruplan tarafindan dogru cevaplanma durumunu gdésteren grafikler asagida Sekil 15’te
paylasiimistir.

Sekil 15

GDINA Modele Gore Yetkin ve Yetkin Olmayan Gruplarda Maddelerin Cevaplanma
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Sekil 15°te goéruldigu gibi her testte yetkin ve yetkin olmayan égdrenci gruplarinin
maddeleri cevaplama egilimlerinin genel olarak benzer oldugu gorulmektedir. Burada da
ilgili becerilerde yetkin ve yetkin olmayan o6grencilerin 6zellikle 9. ve 15. maddelerde
guclukleri oldugu goérilmektedir. Testlere gére bazi maddelerde de yetkin gruplar arasinda
dogru cevaplama olasiliklarinda farkliliklarin oldugu durumlar mevcuttur. Ornegin madde
11’de dlgllmesi hedeflenen becerilerde yetkin olan dgrenciler Test A’lda % 87 ve Test
C’de % 98 olasiliginda bu maddeyi dogru cevaplayabilirken Test B’de bu olasilik % 52°dir.
Klasik ydntemlerde bu detay hi¢ fark edilmezken bu calismada karma hiyerrasik yapili
GDINA model analizleriyle saptanabilmigtir. Fakat testlerin geneline bakildiginda yetkin
grubun maddeleri cevaplama olasiliklarinin ortalamasi Test A i¢in 0,85, Test B icin 0,80
ve Test C icin 0,81°dir. Yetkin olmayan grubun ise maddeleri cevaplama olasiliklarinin
ortalamasi Test A ve Test B icin 0,23, Test C icin 0,26’dir. Genel anlamda testler benzer

olasiliklar sunmaktadir.
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Genel olarak testler benzer analiz sonuclari verse de test maddelerinin 6zelinde
bakildiginda ve 6zellikle karma hiyerarsik yapili GDINA model analizleri cercevesinden
incelendiginde maddelerde o6lciimek istenen becerilerde yetkin ve yetkin olmayan
gruplarin egilimine ve cevaplama oranlarina kadar bilgiler elde edilebilmektedir. Bu bilgiler
Isiginda farkli formlarda ayni hedeflerle hazirlanan maddelerde benzer sonuglar alindigi
gibi benzer olayan sonuglarin da alindigi gorilmektedir. Bu farklliklar da bireysel olarak
hem test genel puanina hem de bireysel beceri yetkinlik diizeylerine ve dogal olarak bu
yetkinlik duizeylerinden elde edilen beceri puanlarinin test formlarina gére farklilik
gostermesine sebep olmaktadir. Farkli formlari alan égrencilerin arasinda yapilacak olan
bir puan karsilastirmasinda ise bu farkliliklarin 6égrenciler arasinda esit olmayan kosullar
olusturmasinin dénldne gegilmesi amaciyla beceri puanlarinin esitlenmesi énemi kendini

gOstermektedir.

Dorans ve Holland (2000) literatirde esitleme kosulu olarak ayni yapiyi 6lgme,
guvenirliklerin esit olmasi, simetriklik, esitlik ve gruptan bagimsizlik vurgusunun 6ne
cikarildigini belirtir. Buraya kadar verilen bilgiler bir araya getilirilecek olunursa testler igin
madde hazirliindan itibaren paralel testler olusturulmasina énem verilmis, her testte ayni
becerileri dlcen maddeler ayni sirada yer almig, madde yaziminda ayni becerileri dlgen
testler farkh testler igin kullanima gére hazirlanmis ancak mimkin oldugunca paralel
maddeler olmasina dikkat edilmis, maddelerin bagh oldugu kazanimlar 6zenle secilmis ve
bu acidan da maddeler arasi paralellik géz 6énidnde bulundurulmustur. KTK'ya goére
yapilan analizler ve karma hiyerarsik yapili GDINA’ya goére yapilan analizler birlikte
degerlendirilirse, KTK agisindan her testin ortalama guc¢ligunin birbirine ¢ok yakin
olmasi, test ve madde guvenirliklerinin testler arasindaki yakin degerleri, yine karma yapili
hiyerarsik GDINA model sonuclarina gore test seviyesinde guvenirliklerinin ayni olmasi,
her bir nitelikte yetkinlik acisindansiniflandiriima dogrulugunun yiksek guvenirlikte ve
yakin degerlerde olmasi, KTK’ya gére madde analizlerinde farkli guglik ve ayirtedicilik

indeksler olmakla birlikte testlerin genelinin bu agidan da benzerlik sergiledigi, karma
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hiyerarsik yapili GDINA model sonuglarina gére ise testlerdeki maddelere yetkin ve yetkin
olmayan gruplarin her bir testte benzer egilimler gosterdigi goértlmektedir. Genel test
puanlari acisindan test fomlarinin ortalamalarinin birbirine ¢ok yakin oldugu,
meydanlarinin ayni oldugu ve mod degerlerinin yine ¢ok yakin oldugu gorilmektedir. Test
A ve Test B'de varyanslarinin homojen olmakla birlikte Test C’'de bu durumun anlaml
olarak farkh oldugu, buna baglh olarak yapilan non-parametrik testlerde bu gruplar
arasinda medyan farkinin bulunmadigi, belirlenmistir. Butin bu bilgiler bir araya
getirildiginde arastirma karma hiyerargik yapili GDINA model ile analiz edilen testlerden
elde edilen beceri puanlarinin esitlenmesine dair bir inceleme c¢alismasinin yapilmasi ve

sonuglarin degerlendirilmesi uygun gorulmustar.

Esitleme calismalarina gegmeden 6nce karma hiyerarsik yapili GDINA model
uygulamasinda elde edilen bireysel beceri yetkinlik diizeylerinin 25 puan tzerinden beceri
puanlarina dénudstirildiginde 6rnekleme ait beceri puanlarinin betimsel istatistikleri
asagida Tablo 18’de paylasiimistir. Daha dnce de belirtildigi gibi bu ¢calismada kullanilan
test formlarinda alti biligsel beceri GUzerinden tanilama yapilmistir. Karma hiyerarsik yapili
GDINA modeli analizleri sonucunda bu alti nitelik igin bireysel yetkinlik dizeyleri elde
edilmis ve her biri igin beceri puanlari belirlenmigtir. Fakat bu ¢alisma gercevesinde, alti
beceri puani kullanarak c¢alismay! alti niteligin her biri i¢in tekrarli analizlerle
karmasiklastirmamak adina sadece birinci faktdére bagli G¢ nitelige ait beceri puanlari
Uzerinden esitleme incelemeleri yapilmasinin g¢alisma hedefleri c¢ergevesinde yeterli

olacagi disunulmastir.

Tablo 18

Beceri Puanlarinin Testlere Gére Betimsel Istatistikleri

GA FD NMY
Test M ss medyan M ss medyan M ss medyan
TESTA 12,05 10,69 11 941 9,22 6 19,32 7,69 23
TESTB 11,73 10,09 11 931 9,22 6 14,70 9,80 18

TESTC 12,35 9,67 12 485 6,49 2 15,12 9,30 18
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Beceri puanlarina bakildiginda galisma grubunun her bir becerideki genel durumu
yansimaktadir. 25 puan uzerinden belirlenen beceri puanlarinda 6grencilerin genel olarak
niceliksel mantik yirtitme becerisinde diger becerilere gére ¢ok daha iyi durumda oldugu
gorilmektedir. Bunun yaninda o6grencilerin fonksiyonel disinme becerilerinde yuksek
dizeyde zorlandiklari anlagiimaktadir. Testler acisindan bakildiginda ise Test C’de diger
test formlarina goére fonksiyonel disinme becerisinde &grencilerin daha ¢ok gugluk
cektikleri ve dusik puana sahip olduklari anlasiimaktadir. Gerek KTK'ya gdre yapilan
analizlerde ve gerek karma yapili hiyerarsik GDINA modeli analizlerinde testlerin
genelinde sergilenen Ozellikler yakin olmalarina ragmen daha detay O6zellik olarak
beceriler acisindan karsilastirildiginda betimsel 6Ozelliklerde test formlari arasinda
farkhliklarin ortaya c¢iktigi gézlenmektedir. Iste egitimde tanilama amagh kullanilan
testlerde nitelikler agisindan elde edilen sonuclarin karsilastirma amaclh kullanilacagi
durumlarda farkl test formlari ile yapilan dlgmelerden kaynaklanan puan farkhliklarinin
esitlenmesi ile daha adil bir karsilastirma, daha gecerli ve givenilir dederlendirmeler

yapilabilmesi adina 6nem kazanmaktadir.
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Bolum 4

Bulgular, Yorum ve Tartisma

Bu bdlumde ilk olarak denk gruplar deseni, denk olmayan gruplarda ortak madde
deseni ve denk olmayan gruplarda ortak degisken deseni gercevesinde genellestiriimis
aritmetik beceri puanlarinin  AxB, AxC ve BxC testlerinde esitlenebilme durumu
incelenmigtir. Yine ayni ¢erceve kapsaminda devam edilerek fonksiyonel distinme ve
niceliksel mantik yiritme beceri puanlari igin esitleme durumu incelenmistir. Her bir
desen sonunda ilgili becerinin AxB, AxC ve BxC testlerinde esitlenebilme durumu
tablolastirilarak sunulmus ve son asamada bulgular bir araya getirilerek genel bir yorum
yapilabilmesi saglanmistir. Yapilan incelemeler sonucunda karma hiyerarsik yapili GDINA
modelden elde edilen yetkinlik dlzeyi degerlerinin beceri puanlarina gevrilerek esitleme
yapilabilme durumu ile ilgili bu ¢alismanin basinda belirtilen arastirma sorularinin yanitlari

aranmis ve bulgulardan yola ¢ikilarak yorumlar paylasiimistir.

Birinci Arastirma Sorusu Kapsamindaki Bulgular

Genellestirilmis Aritmetik (GA) Becerisinin Denk Grup (DG) Desenine Gore Esitleme

incelemeleri

DG deseninde GA becerileri igin her Ug¢ testte caprazlama olarak esitleme
uygulamalari yapiimistir. Bu desen cgergevesinde ortalama, dogrusal, esit ylzdelikli ve
kernel esitleme uygulamalari yapiimistir. Asagida AxB testine ait egitlemeler ayrintilariyla
paylasiimis olup, AxC ve BxC esitlemelerine ait genel bulgular desen ile ilgili genel

tabloda sunulmustur.
GA Becerisinin Test A ve Test B icin DG Deseninde Egitleme Uygulamalari

DG deseni kapsaminda GA becerisinin AxB testlerinde esitlenebilme durumlari

incelenmigstir. Bu desen gercevesinde ortalama, dogrusal, esit yuzdelikli ve kernel esitleme
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uygulamalari yapilmig, farkh yontemler denenmis ve bu yodntemlere dair esitlenmis
puanlar, bu puanlarin ham puanlardan farki ve esitleme hatalari paylasiimistir.

i. Ortalama Esitleme (AxB / DG / Ortalama)

GA becerisine ait ham puanlar ve AxB test esitlemesinde ortalama esitleme ile

elde edilen esitlenen puanlar Tablo 19'da verilmistir.

Tablo 19

DG Deseni GA Becerisi Ortalama Esitleme Puani

Ham Esitlenmig Ham Esitlenmig
puan Puan puan Puan
0 -0,32 13 12,68
1 0,68 14 13,68
2 1,68 15 14,68
3 2,68 16 15,68
4 3,68 17 16,68
5 4,68 18 17,68
6 5,68 19 18,68
7 6,68 20 19,68
8 7,68 21 20,68
9 8,68 22 21,68
10 9,68 23 22,68
11 10,68 24 23,68
12 11,68 25 24,68

Tablo 19’a goére yapilan ortalama esitlemede esitlenen puanlarin ham puanlardan
0.32 puan daha disuk oldugu gdrtlmektedir. Esitlenen puanlarin Ust sinir ham puani (25

puan) asmadigi fakat alt sinir ham puandan (0 puan) daha dusik oldugu goériimektedir.
ii. Dogrusal Esitleme (AxB / DG / Dogrusal)

GA becerisine ait ham puanlar, AxB test esitlemesinde dogrusal esitleme ile elde

edilen esitlenmis puanlar ve esitlemeye ait standart hatalar Tablo 20'de paylagiimigtir.



Tablo 20

DG Deseni GA Becerisi Dogrusal Esitleme Puani

Ham  Esitlenmis Ham Esitlenmis

puan Puan SE puan Puan SE
0 0,357 0,234 13 12,628 0,236
1 1,301 0,233 14 13,572 0,238
2 2,245 0,231 15 14,516 0,240
3 3,189 0,231 16 15,460 0,243
4 4,133 0,230 17 16,404 0,246
5 5,077 0,230 18 17,348 0,249
6 6,021 0,229 19 18,292 0,252
7 6,965 0,230 20 19,236 0,255
8 7,909 0,230 21 20,180 0,259
9 8,853 0,231 22 21,124 0,263
10 9,797 0,232 23 22,068 0,268
11 10,741 0,233 24 23,012 0,272
12 11,684 0,234 25 23,956 0,277
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Tablo 20'da gorildugu Uzere esitlenen puanlar ham puana ait sinirlar igerisinde

olup, esitlenen puanlar ilk 6 puana kadar ham puan degerlerinden yuksek ve sonrasinda

ham puanlardan daha dusik oldugu goérilmektedir. Bu farklar 0,36 ile -1,04 degerleri

arasinda degismektedir. Esitlenmis puanlara ait standart hatalar ise 0,23 ile 0,28 arasinda

degismektedir.

iii.  Esit Yuzdelikli Esitleme (AxB / DG/ EYE)

GA becerisine ait ham puanlar, AxB test esitlemesinde esit ylzdelikli esitleme ile

elde edilen esitlenmis puanlar ve

paylasiimistir.

Tablo 21

DG Deseni GA Becerisi EYE Puani

esitlemeye ait standart hatalar Tablo 21’de

Ham  Esitlenmis Ham Esitlenmis

puan Puan SE puan Puan SE
0 0,05 0,06 13 11,74 1,39
1 1,23 0,24 14 12,20 1,15
2 2,59 0,94 15 12,73 1,15
3 4,53 1,07 16 13,17 1,48
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Tablo 21 (Devami)

4 5,74 1,20 17 13,87 2,07
5 6,81 1,03 18 14,83 1,03
6 7,64 1,29 19 15,79 1,02
7 8,33 1,30 20 16,39 1,57
8 9,34 2,08 21 17,46 0,91
9 9,90 0,99 22 18,32 0,90
10 10,31 0,99 23 19,73 0,52
11 11,06 2,32 24 21,59 0,46
12 0,05 1,39 25 23,08 0,10

Tablo 21'de goérildigu Gzere esitlenen puanlar ham puana ait sinirlar igerisinde
olup, esitlenen puanlar ilk 11 puana kadar ham puan degerlerinden yiuksek ve sonrasinda
ham puanlardan daha disik oldugu goérilmektedir. Bu farklar 1,74 ile -2,61 degerleri
arasinda degismektedir. Ham puanlara gore 16 ile 23 puan araliinda esitlenmis puan ile
ham puan farkinin yukseldigi goértlmektedir. Esitlenmis puanlara ait standart hatalar ise
0,1 ile 2,08 arasinda degismektedir. Esitlenmis puan araliina gére uclarda daha disuk

hata puanlari gdzlenirken ortalarda hatalar uglara gére daha yiuksek durumdadir.

Asagida ortalama, dogrusal ve esit yluzdelikli esitlemeye ait esitlenmis puanlarin
ham puanlardan farki ve esitlenen puanlarin bootstrap standart hatalar ile ilgili gérseller

Sekil 16 sunulmustur.

Sekil 16

DG Deseni GA Becerisi Egsitlenmis Puan Fark ve Bootstrap Standart Hatalarr
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Sekil 16’da verilenlere goére esitlenmis puanlarin ham puanlardan farkinin esit

yuzdelikli esitlemede daha yuksek oldugu, u¢ noktalarda ve 11-13 puan araliginda
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birbirine yakin degerler aldigi sOylenebilir. Bootstrap standart hatalar incelendiginde ise
ortalama ve dogrusal esitleme hatalarinin 0,4 ile 0,5 arasinda yakin degerler aldiklari, esit

yuzdelikli esitlemenin ise 1,4 civarina kadar degisen degerler oldugu gortlmektedir.
Esitlenmis puanlara ait yanllik ve RMSE degerleri $ekil 17°de paylagiimistir.

Sekil 17

DG Deseni GA Becerisi Egitlenmis Puan Yanllik ve RMSE Dedgerleri

™ o
— Ident ©® — ldent
— Linear — Linear
Mean o | Mean
N Equip ~ — Equip
o
— (\i ]
@ 0 0 |
@ = -
o [
o |
A 0]
8 \
o~ o |
I | I I I I e I I I I I
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
TEST PUANI TEST PUANI

Sekil 17°de yanhlik degerleri incelendiginde esit yuzdelikli esitlemede bu degerlerin
0 civarinda degistigi gértlmektedir. Diger esitlemelerde ise bu degerlerin 10 puana kadar -
2 ile 0 araliginda degistigi, 10 puan sonrasinda ise 0 ile 2,5 civari degistigi gérulmektedir.
Ortalama esitlemenin yanlilik degeri dogrusal esitlemeye gére daha ylksekti. RMSE
degerleri incelendiginde ise esit yuzdelikli esitlemenin diger esitlemelere goére genel olarak
dusuk degerlerde oldugu, 10 ile 15 puan araliginda ortalama ve dogrusal esitlemelerden
daha ylUksek degerdedir. Diger puan araliklarinda ortalama esitleme degerlerinin ise en

yuksek RMSE degerlerine sahip oldugu gorilmektedir. Genel olarak bakildiginda ise

yanhlik degerlerinin -2 ile 2,5 ve RMSE degerleri 0 ile 2,6 arasinda degismektedir.

Tablo 22 ortalama, dogrusal ve esit yuzdelikli esitlenmis puanlara ve birim
puanlara ait bootstrap hata, yanliik ve RMSE degerleri ile bunlarin agirliklandiriimig

degerlerine ait ortalamalari sunmaktadir.
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Tablo 22

DG Deseni GA Becerisi Egitlenmis Puan Bootstrap Hata, Yanlilik ve RMSE Degerleri

SE SE_w BIAS BIAS_ w RMSE RMSE_w
birim 0,00 0,00 1,58 1,14 1,58 1,14
dogrusal 0,45 0,46 1,22 0,91 1,30 1,02
ortalama 0,45 0,45 151 1,10 1,58 1,19
eye 1,14 0,74 0,15 0,12 1,14 0,74

Not: eye: esit yuzdelikli esitleme

Tablo 22'ye gore dogrusal ve ortalama esitlemede esitlenen puanlarin standart
hatalari esit, 0,45 olmakla birlikte esit ylzdelikli esittemede bu deger 1,14’tlr. Yanlilk
degerleri 0,15 ile 1,58 arasinda degismekte, RMSE degerleri ise 1,14 ile 1,58 degerleri
arasinda degismektedir. Tabloya genel olarak bakildiginda degerler disuk olmakla birlikte
standart hata degeri esit yizdelikli esitlemede diger esitlemelerden biraz daha yiksek olsa

da yanhlik ve RMSE degerlerinin diger esitlemelerden daha distk oldugu gortlmektedir.

iv.  Kernel Egitleme (AxB / DG / Kernel)

GA becerisine ait ham puanlar, AxB test esitlemesinde logistic kernel esit ytzdelikli
esitleme ile dogrusal esitlemeden elde edilen esitlenmis puanlar ve esitlemeye ait standart

hatalar Tablo 23’te paylagiimistir.

Tablo 23

DG Deseni GA Becerisi Logistic Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

EYE Dogrusal
Ham Esitlenmig Esitlenmis
puan Puan SE Puan SE
0 0,04 0,046 0,36 0,484
1 1,23 0,266 1,30 0,482
2 2,71 0,833 2,24 0,481
3 4,22 1,174 3,19 0,480
4 5,62 1,496 4,13 0,479
5 6,78 1,351 5,08 0,479
6 7,75 1,343 6,02 0,479
7 8,59 1,459 6,96 0,479
8 9,30 1,355 7,91 0,479
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Tablo 23 (Devami)

9 9,98 1,160 8,85 0,480
10 10,58 1,435 9,80 0,481
11 11,11 1,188 10,74 0,482
12 11,65 1,399 11,68 0,484
13 12,13 1,219 12,63 0,486
14 12,68 1,400 13,57 0,488
15 13,20 1,304 14,52 0,490
16 13,85 1,285 15,46 0,492
17 14,54 1,558 16,40 0,495
18 15,33 1,478 17,35 0,498
19 16,27 1,414 18,29 0,502
20 17,37 1,451 19,24 0,505
21 18,64 1,274 20,18 0,509
22 19,99 0,872 21,12 0,513
23 21,47 0,747 22,07 0,517
24 23,05 0,322 23,01 0,522
25 24,76 0,084 23,96 0,526

Tablo 23'te goruldugu Uzere logistic kernel esit yuzdelikli ve dogrusal esitleme ile
esitlenen puanlar ham puana ait sinirlar igerisindedir. Logistic kernel esit yuzdelikli
esitleme ile esitlenen puanlar ilk 11 puana kadar ham puan degerlerinden yUksek ve
sonrasinda ham puanlardan daha disitk oldugu gérilmektedir. Ham puanlara gére 16 ile
20 puan arahdinda esitlenmis puan ile ham puan farkinin diger puan araliklarina gore
daha yuksek oldugu gorilmektedir. Esitlenmis puanlara ait standart hatalar ise 0,05 ile
1,56 arasinda degismektedir. Logistic kernel dogrusal esitleme ile esitlenen puanlar ise ilk
6 puana kadar ham puan degerlerinden ylksek ve sonrasinda ise ham puan
degerlerinden dusuUktar. Farklar 0-6 ham puan araliginda azalirken, sonrasinda
artmaktadir. Genel olarak farklarin disiuk oldugu goériimektedir. Esitlenmis puanlara ait
standart hatalar ise 0,48 ile 1,53 arasinda dedismektedir, bu dedisim duslk puandan

yuksek puana artarak ilerlemistir.

Ayrica uniform kernel esit yuzdelikli ve dogrusal esitlemeler de incelenmis olup

esitlenmis puanlar ve bu puanlara ait standart hatalar Tablo 24’te paylasiimistir.



Tablo 24

DG Deseni GA Becerisi Uniform Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

EYE Dogrusal

Ham Esitlenmig Esitlenmig

puan Puan SE Puan SE

0 0,04 0,045 0,36 0,484
1 1,26 0,271 1,30 0,482
2 2,71 0,919 2,24 0,481
3 4,26 1,199 3,19 0,480
4 5,62 1,383 4,13 0,479
5 6,77 1,370 5,08 0,479
6 7,74 1,336 6,02 0,479
7 8,59 1,306 6,96 0,479
8 9,33 1,310 7,91 0,479
9 9,98 1,293 8,85 0,480
10 10,57 1,295 9,80 0,481
11 11,12 1,294 10,74 0,482
12 11,63 1,312 11,68 0,484
13 12,14 1,311 12,63 0,486
14 12,66 1,343 13,57 0,488
15 13,22 1,342 14,52 0,490
16 13,83 1,377 15,46 0,492
17 14,52 1,404 16,40 0,495
18 15,33 1,396 17,35 0,498
19 16,28 1,396 18,29 0,502
20 17,38 1,359 19,24 0,505
21 18,62 1,160 20,18 0,509
22 19,97 0,982 21,12 0,513
23 21,46 0,769 22,07 0,517
24 23,01 0,376 23,01 0,522
25 24,76 0,078 23,96 0,526

112

Tablo 24’de uniform kernel esit ylzdelikli ve dogrusal esitleme ile esitlenen puanlar

ham puana ait sinirlar igerisindedir. Uniform kernel esit yuzdelikli esitleme ile esitlenen

puanlar ilk 11 puana kadar ham puan degerlerinden ylksek ve sonrasinda ham

puanlardan daha dusitktir. Ham puanlara gore 16 ile 22 puan araliindaki esitlenmis

puan ile ham puan farkinin diger puan araliklarina gére daha yiksek oldugu

gorilmektedir. Esitlenmis puanlara ait standart hatalar ise 0,05 ile 1,40 arasinda

degismektedir. Standart hatalarin bazi araliklarda artis gosterdigi bazi araliklarda ise

dusuk degerler aldigi fakat belli bir érintlyl takip etmedigi gézlenmistir. Uniform kernel
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dogrusal esitleme ile esitlenen puanlar ise ilk 6 puana kadar ham puan degerlerinden
yuksek ve sonrasinda ise ham puan degerlerinden dusuktur. Farklar 0-6 ham puan
araliginda azalirken, sonrasinda artmaktadir. Genel olarak farklarin disik oldugu
gorilmektedir. Esitlenmis puanlara ait standart hatalar ise 0,48 ile 0,53 arasinda
degismektedir, bu degisim ilk 8 puana kadar dismus, sonrasinda ise artarak ilerlemistir.

Fakat genel olarak standart hata degerleri birbirine ¢ok yakindir.

Sekil 18’de yukarida verilen logistic ve uniform kernel esitlemelerde esit ylzdelikli
ve dogrusal esitlemelerde esitlenmis puan ile ham puan farklarinin ve standart hatalarinin

yer aldigi grafikler birlikte verilmistir.

Sekil 18

DG Deseni GA Becerisi Kernel Esitleme Puan Farklari ve Standart Hatalari
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Sekil 18'de logistic ve uniform dogrusal esitlemelere ait esitlenmis puan farklarinin
cakistigi esit ylzdelikli esitlemelerin ise ¢ok yakin de@erler aldigi gortlmektedir. Logistic
kernelde esit yuzdelikli esitleme ile esitlenmis puanlarin farki 0,04 ile -2,73 ve dogrusal
esitleme ile esitlenmis puanlarin ham puanlardan farki ise -1,04 ile 0,36 degerleri arasinda
degismektedir. Uniform kernel esit yluzdelikli esitleme ile esitlenmis puanlarin ham
puanlardan farki 0,04 ile -2,72 degerleri arasinda ve uniform kernel dogrusal egitleme ile
esitlenmis puanlarin ham puanlardan farki -1,04 ile 0,02 dederleri arasinda degismektedir.

Esitleme hatalarina bakildiginda ise uniform kernel dogrusal esitleme ile logistic kernel



114

dogrusal esitlemeye ait degerlerin gakistigi, esit yuzdelikli esitlemeye ait degerlerin ise

yakin oldugu goérilmektedir.

Logistic kernel ve uniform kernel esitlemelerde esit yuzdelikli esitleme ile dogrusal
esitleme arasindaki esitleme puanlari farkina ait standart hatalar (standard error of
equating differences,SEED) degerleri Sekil 19’da paylasiimistir. Bu grafiklerde hata

degerlerinin hata bantlari arasinda yer almasi beklenir.

Sekil 19

DG Deseni GA BecerisiLogistic ve Uniform Kernel SEED Degerleri
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Sekil 19 incelendiginde logistic ve uniform kernel esitlemelerde esit ylzdelikli
esitleme puanlar ile dogrusal esitleme puanlari arasindaki farklarin standart hata

degderlerinin hata bantlari igerisinde oldugu gértulmektedir.

Tablo 25 ise logistic ve uniform kernel esitlemelere ait ylizde goreceli hata (percent

relative error, PRE) degerlerini sunmaktadir.

Tablo 25

DG Deseni GA Becerisi Uniform ve Logistic Kernel Yiizde Goreceli Hata Degerleri

Ham

Puan Uniform Logistic
1 0,07 0,08

2 0,28 0,34

3 0,44 0,53

4 0,57 0,69
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Tablo 25 (Devami)

5 0,67 0,82
6 0,76 0,91
7 0,81 0,98
8 0,85 1,02
9 0,86 1,03
10 0,84 1,01

Tablo 25'te géruldagu tzere ilk 10 moment degeri icin elde edilen ylzde gdreceli
degerleri (PRE) uniform kernel esit ylzdelikli esitleme icin 0,07 ile 0,84 ve logistic kernel
esit yiizdelikli esitleme icin 0,08 ile 1,01 arasinda degerler almaktadir. lyi bir esitleme igin
PRE degerlerinin dlsik degerde olmasi beklenir, tabloda bu degerlerin genel olarak

dusuk degerler oldugu gorulmektedir.

Denk grup desenlerinde genellestiriimis aritmetik beceri puanlarinin AxB testleri
icin esitlenme durumu ortalama, dogrusal, esit ylzdelikli esitleme ve kernel esitleme ile
incelendiginde esitleme uygulamalarinin kabul edilebilir sonuglar verdigi gortlmektedir.
AxB test esitleme uygulamalari benzer bicimde AxC ve BxC test esitlemeleri igin de

uygulanmistir. Bu uygulalardan elde edilen bulgular Tablo 26’da sunulmustur.

Tablo 26

DG Deseninde GA Becerisinin Testlere Gore Esitlenebilme Durumliari

Esitlenen Testler

Desen Esitleme Tiirii AxB AxC BxC
Ortalama v v v
5 y y y
Denk Gruplar Dogrusal
Esit Yiizdelikli v v v
Kernel v v v

Tablo 26’da paylasilan bulgulara gore denk gruplar deseninde genellestiriimis
aritmetik becerisi puanlarinda AxB, AxC ve BxC esitleme uygulamalarinda ortalama,

dogdrusal, esit yuzdelikli ve kernel esitlemelerin uygun sonugclar verdigi belirtiimektedir.
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GA Becerisinin Denk Olmayan Gruplarda Ortak Madde (DOG-OM) Desenine Gore

Esitleme incelemeleri

DOG-OM deseninde GA becerileri igin esitleme incelemelerine devam edilmistir.
Bu desen cercevesinde dogrusal, esit ylzdelikli ve kernel esitleme uygulamalari
yapilmistir. Asagida AxB testine ait esitlemeler verilmis olup, AXC ve BxC esitlemelerine

ait bulgular desen ile ilgili genel tabloda paylasiimistir.

GA Becerisinin Test A ve Test B icin DOG-OM Deseninde Esitleme Uygulamalari

GA becerisinin DOG-OM deseninde AxB testlerinde esitleme incelenmeleri
yapilmigtir. Desende uygulanan dogrusal, esit ylzdelikli ve kernel esitleme uygulamalari
cercevesinde farkli yontemler kullanilarak ve bu ydntemlerden elde edilen esitlenmis
puanlar, bu puanlarin ham puanlardan farki, esitlemeye aitstandart hatalar, yanlilik, RMSE

ve esitlemenin uygunlugui ile ilgili bilgi sunacak diger bilgiler paylasiimistir.

i. Dogrusal Esitleme (AxB / DOG-OM/ Dogrusal)

DOG-OM deseninde dogrusal esitleme kapsaminda GA becerisine ait puanlar
Tucker, Chain, Levine gbzlenen puan, Levine gercek puan ve Braun-Holland yontemleri
ile esitlemeler yapilmistir. Elde edilen esitlenmis puanlar bir arada Tablo 26’da

paylasiimistir.

Tablo 27

DOG-OM Deseni GA Becerisi Dogrusal Esitleme Puanlari

Ham Tucker  Chain Levine Levine Braun/
Puan (O8] TS Holland
0 0,56 1,38 5,82 3,32 0,57
1 1,50 2,27 6,42 4,12 1,49
2 2,44 3,17 7,01 4,92 2,41
3 3,37 4,06 7,60 5,72 3,33
4 4,31 4,96 8,20 6,51 4,25
5 5,25 5,86 8,79 7,31 5,17
6 6,19 6,75 9,38 8,11 6,09
7 7,12 7,65 9,97 8,91 7,01
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Tablo 27 (Devami)

8 8,06 8,54 10,57 9,71 7,93

9 9,00 9,44 11,16 10,50 8,85

10 9,94 10,34 11,75 11,30 9,77

11 10,87 11,23 12,35 12,10 10,69
12 11,81 12,13 12,94 12,90 11,61
13 12,75 13,02 13,53 13,70 12,53
14 13,69 13,92 14,13 14,49 13,45
15 14,62 14,82 14,72 15,29 14,37
16 15,56 15,71 15,31 16,09 15,29
17 16,50 16,61 15,91 16,89 16,21
18 17,44 17,50 16,50 17,69 17,13
19 18,37 18,40 17,09 18,48 18,05
20 19,31 19,30 17,69 19,28 18,97
21 20,25 20,19 18,28 20,08 19,89
22 21,19 21,09 18,87 20,88 20,81
23 22,12 21,98 19,47 21,68 21,73
24 23,06 22,88 20,06 22,47 22,65
25 24,00 23,78 20,65 23,27 23,57

Tablo 27°'da esitlenen puanlar incelendiginde Tucker, Chain ve Braun/Holland
yontemlerinden elde edilen esitleme puanlarinin ham puanlara yakin degerde esitlendigi,
ancak Levine gozlenen puan ve Levine gercek puan ydntemleri ile yapilan esitlemelerde
esitlenen puanlar u¢ noktalarda ham puanlara gére yiksek farka sahip oldugu
goOrulmektedir. Levine gozlenen puan 5,82 ile Levine gercek puan 3,32 ile baslangic
yaparak bu agik fark ham puanlarda 11 puana kadar devam etmis, 12-16 puana kadar
azalmig ve 17 puandan itibaren fark yeniden acilmistir. Burada gdézlenen durum ug
noktalardaki esitlenen puanlarin kullanima uygun olmadigidir. Ancak esitleme i¢in uygun
goérunen diger yontemlerden elde edilen esitlenen puanlarin hata degerleri agisindan

incelemeleri de yapilmalidir.
ii.  Egit Yuzdelikli Esitleme (AxB / DOG-OM /[ Esit Yiizdelikli)

DOG-OM deseninde GA becerisinin esit yuzdelikli esitleme galismalarinda frekans
tahmini (frequency estimation, FE) ve zincir esitleme (chain equating, CE) yontemleri

kullaniimigtir. AxB test esitlemesinde bu ydntemlerden elde edilen esitlenmis puanlar
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Tablo 28’te ve bu puanlarin ham puanlardan farklarinin gorsellestirildigi ve FE ile CE

yontemlerinin karsilastiriima imkaninin sunuldugu Sekil 20 asagida paylasiimistir.

Tablo 28

DOG-OM Deseni GA Becerisi EYE Puanlari

Ham Ham

Puanlar FE CE Puanlar FE CE
0 0,12 0,42 13 11,58 11,19
1 1,45 1,17 14 12,34 11,87
2 3,50 1,46 15 12,75 12,41
3 5,27 1,97 16 13,19 13,03
4 6,43 5,78 17 13,71 13,71
5 7,13 7,22 18 14,40 16,25
6 7,79 8,23 19 15,60 19,13
7 8,36 9,19 20 16,39 20,11
8 9,04 9,64 21 17,60 20,43
9 9,63 9,89 22 18,82 21,27
10 9,94 10,11 23 21,09 22,70
11 10,28 10,33 24 22,73 23,91
12 10,73 10,57 25 24,66 24,16
Sekil 20
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Tablo 28’de goruldugu Uzere FE ve CE yontemleriyle egitlenen puanlar ham puana

ait sinirlar igcerisinde olup, FE'de esitlenen puanlar ilk 10 puana kadar ham puan

degerlerinden yiksek ve sonrasinda ham puanlardan daha distk oldugu gérilmektedir.

CE’de esitlenen puanlarin ham puanlara goére durumunda herhangi

bir

oruntd
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goérilmemektedir. Bazi puan araliklarinda ham puandan ylksek, bazi puan araliklarinda
ham puanlardan disuktir. FE esitlemede bu farklar -3,61 ile 2,43 degerleri arasinda ve
CE esitlemede -3,29 ile 2,23 arasinda degdismektedir. FE ve CE esitlenmis puanlarin ug
puanlara dogru farklilastigi, orta puanlara dodru yakinlastidi gorulmektedir. CE
puanlarinin FE puanlarina gére ham puana daha yakin degerler aldigi soylenebilir ancak

hata ve yanlilik incelemesine gore karar verilmelidir.

Dogrusal ve esit yuzdelikli esitlemelerde elde edilen esitlenmis puanlarin ham
puanlara goére durumunun paylasildigi Sekil 21 ‘deki gorselde bu esitlemelere ait standart

hatalarin yénelimi de sunulmustur.

Sekil 21

DOG-OM Deseni GA Becerisi Esitlenmis Puanve Standart Hatalar
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Sekil 21'de dogrusal esitleme yapilan ydéntemlerden elde edilen esitlenmis
puanlarin ham puanlara ¢ok yakin oldugu, esit yuzdelikli egitleme puanlarinin ise ham
puanlara gére sapma gosterdigi gérilmektedir. Standart hatalar incelendiginde ise Tucker,
Chain ve Braun/Holland ydntemlerine ait hatalarin 0,5 civarindadir. Esit yutzdelikli
esitlemede ise CE ydntemine ait standart hatalarin FE’ye gore ¢ok daha yuksek degerler
almaktadir. Standart hatalar bakimindan dogrusal esitleme yontemleri ile FE ydntemi

daha uygun gorinmektedir.



Sekil 22 araciligi ile incelenmisgtir.

Sekil 22

DOG-OM Deseni GA Becerisi Esitlenmis Puan Yanllik ve RMSE Degerleri
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Ayni bicimde dogrusal ve esit yuzdelikli esitlemelere ait yanlilik ve RMSE degerleri

Sekil 22'de goéruldugu Uzere FE esit yuzdelikli esitleme ait yanhlik degerlerinin 0

civarinda degerler almaktadir. Dogrusal esitlemeye ait yanhlik degerleri ise -2 civari ile 3,8

civari degerler arasinda degismektedir. RMSE degerleri ise FE esit ylzdelikli esitlemede 0

ile 2 arasinda degerler alarak digerlerine gbére daha dusuktiur. Diger esitlemelerde ise 0 ile

4 arasinda birbirne yakin ve puanlara goére farklilasan RMSE degerleri géze ¢carpmaktadir.

Bu degerler 0-5 ile 10-20 puan aralilarinda artarken diger puan araliklarinda azalmaktadir.

Tablo 29 DOG-OM deseni cergevesinde uygulanmis olan dogrusal ve esit

yuzdelikli esitlemelere ait bootstrap standart hata, yanlilik, RMSE ortalama degerleri ile

bunlarin agirliklandiriimis degerlerine ait ortalamalari Tablo 28'de verilmigtir.
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Tablo 29

DOG-OM Deseni GA Becerisi Esitlenmis Puan Bootstrap Hata, Yanllik ve RMSE

Degerleri
SE SE_w BIAS BIAS_ w RMSE RMSE_w

Birim 0,00 0,00 2,10 1,54 2,10 1,54
Tucker 0,46 0,47 1,70 1,24 1,76 1,32
Chain 0,58 0,61 1,68 1,36 1,78 1,49
B/H 0,56 0,57 1,56 1,19 1,65 1,32
FE 1,32 0,87 0,14 0,09 1,32 0,87
CE 1,68 1,08 1,35 1,14 2,15 1,57

Tablo 29’daki degerler incelendiginde dogrusal esitleme yéntemlerinin genel olarak
yakin hata degerlerine sahip oldugu gorilmektedir. Dogrusal esitleme yontemleri
icerisinde standart hatasi en dusik olan yontem Tucker, yanlilikta ve RMSE degerlerinde
en dusuk olan yontem ise Braun/Holland’tir. Esit ylzdelikli esitlemelerde FE yéntemi CE
yontemine gore daha dusik degerlere sahiptir. Tabloya genel olarak bakildiginda yapilan

esitlemelerin disik hatalara sahip oldugu belirtilebilir.
iii.  Kernel Esitleme (AxB / DOG-OM/ Kernel)

DOG-OM deseninde kernel esitleme uygulamasi Son Tabakalama (poststrafication
equating, PSE) ve Zincir Esitleme (chain equating, CE) yéntemleri ile yapiimistir. PSE ve
CE yontemileri ile elde edilen esitlenmis puan degerlerinin yakin olmasi sebebiyle burada
Tablo 29'da sadece PSE kernel esit ylzdelikli ve dogrusal esitlemelere ait esitlenen

puanlar ve standart hatalari paylasiimistir.

Tablo 30

DOG-OM Deseni GA Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

EYE Dogrusal
Ham Esitlenmis Esitlenmis
Puan Puan SE Puan SE
0 0,12 0,04 0,47 0,441
1 1,43 0,18 1,42 0,440
2 2,75 0,36 2,36 0,439
3 4,02 0,53 3,31 0,439
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Tablo 30 (Devami)

4 5,20 0,77 4,26 0,439
5 6,29 1,04 5,20 0,439
6 7,26 1,26 6,15 0,439
7 8,13 1,41 7,10 0,439
8 8,90 1,58 8,04 0,440
9 9,58 1,86 8,99 0,441
10 10,19 1,83 9,93 0,442
11 10,79 1,93 10,88 0,444
12 11,34 2,07 11,83 0,445
13 11,92 1,96 12,77 0,447
14 12,50 2,18 13,72 0,450
15 13,12 1,98 14,67 0,452
16 13,82 1,97 15,61 0,455
17 14,59 2,02 16,56 0,457
18 15,48 1,90 17,50 0,461
19 16,52 1,68 18,45 0,464
20 17,71 1,33 19,39 0,467
21 19,03 0,97 20,34 0,471
22 20,46 0,74 21,29 0,475
23 21,93 0,40 22,23 0,479
24 23,41 0,22 23,18 0,483
25 24,84 0,05 24,12 0,488

Tablo 30’'da esitlenen puanlar ham puana ait sinirlar igerisinde olup, esitlenen
puanlar PSE kernel esit yluzdelikli esitlemede ilk 10 puana kadar ham puan degerlerinden
yuksek ve sonrasinda ham puanlardan daha dusuktur. Esitlenmis puanlar ile ham puanlar
arasindaki fark esit yluzdelikli esitlemede 1,29 ile -2,52 degerleri arasinda degismektedir.
Esitlenmis puan ile ham puan farkinin 14 ile 19 puan aralidinda diger puan araliklarina
gore daha fazla yukseldigi gérilmektedir. Esitlenmis puanlara ait standart hatalar ise 0,04
ile 2,18 arasinda degismektedir. Esitlenmis puan aralijina gére uglarda daha disik hata
degerleri gozlenirken ortalarda hata degerleri uclara gore biraz daha yuksek durumdadir.
PSE kernel dogrusal esitlemede ise ilk 8 puana kadar esitlenmis puanlar ham puan
degerlerinden yuksek ve sonrasinda ham puanlardan daha dusuktir. Esitlenmis puanlar
ile ham puanlar arasindaki fark0,47 ile -0,88 degerleri arasinda degismektedir ve bu
esitlenmis puanlara ait standart hata degerleri de 0,44 ile 0,49 degerleri arasindadir.

Genel olarak PSE kernel esit yuzdelikli ve dogrusal esitlemelerde esitlenen puanlar ve
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standart hatalar bakimindan uygun bir egitleme goérilmektedir. Burada bahsedilen
esitlenen puanlar ile ham puanlarin farkina ve esitlemelerin standart hatalarina ait verilerle
CE kernel esit yuzdelikli ve dogrusal esitlemelere ait bilgiler asagida Sekil 23'te

gorsellestirilmistir.

Sekil 23

DOG-OM Deseni GA Becerisi Kernel PSE ve CE Esitleme Puan Fark ve Standart Hatalari
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Sekil 23'te PSE ve CE kernel esitlemelerinin ham puan farklarina ait dogru ve egri
grafiklerinin benzer yénelimde olduklari gérilmektedir. Ayni durum bu esitlemelere ait
standart hata degerleri icin de gézlenmektedir. Dogrusal esitlemeler O ve civarinda farka
sahipken, esit ylzdelikli esitlemelerde bu aralik daha genistir. Dogrusal esitlemelerde hata
degerleri test puanlari boyunca daha duragan bir dizeydeyken, esit yuzdelikli
esitlemelerde ise bu dederler 15 puan civarina kadar artan ve sonrasinda azalan egiri

yonelimindedir.

Esitlemenin uygunlugunun incelenebilecedi diger bir hata tiri de SEED
degerleridir. PSE kernel ve CE kernel esitlemelerinde esit ylzdelikli esitleme ile dogrusal
esitleme arasindaki esitleme puanlari farkina ait standart hata (SEED) degerleri Sekil

24’te paylagiimistir.
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Sekil 24

DOG-OM Deseni GA Becerisi Kernel PSE ve CE SEED Degerleri

< Esitleme Hatalari
e Hata Bantlar
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Sekil 24 incelendiginde PSE ve CE kernel esitlemelerde esit ylzdelikli esitleme
puanlari ile dogrusal esitleme puanlari arasindaki farklarin standart hata degerlerinin hata

bantlari igerisinde oldugu gorulmektedir. Kernel esitlemelerin uygun gérindugu beirtilebilir.

Ayrica, Tablo 31 PSE ve CE kernel esitlemelere ait ylizde goreceli hata (PRE)

degerlerini sunmaktadir.

Tablo 31

DOG-OM Deseni GA Becerisi Kernel PSE ve CE Ylizde Goreceli Hata Degerleri

PSE CE
BtoOM OMto A
1 0,02 0,04 0,07
2 0,15 -0,38 0,08
3 0,23 -0,29 0,06
4 0,28 -0,24 0,06
5 0,31 -0,30 0,07
6 0,32 -0,44 0,10
7 0,31 -0,65 0,14
8 0,29 -0,94 0,19
9 0,25 -1,30 0,26
10 0,20 -1,72 0,34
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Tablo 31’de ilk 10 moment degeri i¢in elde edilen ylizde goreceli degerleri (PRE)
PSE kernel esit yuzdelikli esitleme icin 0,02 ile 0,32 degerleri arasinda degismektedir.
Degerler sifira gok yakin ve 10. deger ise 0,20'dir. CE kernel esit yuzdelikli esitlemenin iki
asamasindaki PRE degerlerigenel olarak sifir civarinda ve bu degerler -1,72 ile 0,04
arasinda degismektedir. PRE degerlerinin tabloda genel olarak distk degerlerde oldugu

gorulmektedir.

DOG-OM desenlerinde genellestiriimis aritmetik beceri puanlarinin AxB testleri igin
esitlenme durumu dogrusal, esit ylzdelikli ve kernel esitleme ile incelendiginde esitleme
uygulamalarinin uygunlugu dogrultusunda bulgulara ulasilmistir. AxB test esitleme
uygulamalari benzer bicimde AxC ve BxC test esitlemeleri icin de uygulanmistir. Bu

uygulamalardan elde edilen bulgular Tablo 32’de sunulmustur.

Tablo 32

DOG-OM Deseninde GA Becerisinin Testlere Gore Egitlenebilme Durumlari

Esitlenen Testler

Desen Esitleme Tiirii AxB AxC BxC
Denk Olmayan Dogrusal Tucker, B/H Tucker Tucker
Gruplarda Esit Yuzdelikli FE - -

Ortak Madde Kernel PSE, CE - -

Tablo 32’de verilenlere gére denk olmayan gruplarda ortak madde deseninde
uygulanan ug¢ farkli esitlemeden sadece AxB esitlemesinde dogrusal, esit ylzdelikli ve
kernel esitlemeler yapilabilmis, diger esitlemelerde ise sadece dogrusal esitleme

yapilabilirken esit yuzdelikli ve kernel esitlemelerde uygun bulgulara ulagiimamistir.
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GA Becerisinin Denk Olmayan Gruplarda Ortak Degisken (DOG-OD) Desenine Gore

Esitleme incelemeleri

DOG-OD deseninde GA becerileri icin esitleme incelemelerinde okullarin kabul
kosulu, okul tdrleri ve cinsiyet degiskenleri kullaniimistir. Bu desen cercevesindeki
incelemelerde kernel esitleme uygulamalari kullaniimistir. Asagida AxB testine ait
okullarin kabul kosulu-okul tirleri ile okullarin kabul kosulu-cinsiyet degigkenleri
cercevesinde esitlemeler verilmis olup, AXC ve BxC esitlemelerine ait bulgular desen ile

ilgili genel tabloda sunulmustur.
GA Becerisinin Test A ve Test B icin DOG-OD Deseninde Esitleme Uygulamalari

i.  Okullarin Kabul Kosulu ve Okul Tiirleri Degiskenine Gore

DOG-OD deseninde kernel esitleme uygulamasi Son Tabakalama (poststrafication
equating, PSE) yontemi ile yapiimistir. PSE kernel esit yizdelikli ve dogrusal esitlemeye

ait esitlenen puanlar ve standart hatalari Tablo 33’te verilmistir.

Tablo 33

DOG-0OD Deseni GA Becerisi Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

Ham

Puan EYE SEE Dogrusal SEE
0 0,08 0,044 0,47 0,408
1 1,29 0,178 1,41 0,406
2 2,60 0,392 2,36 0,405
3 3,95 0,603 3,30 0,404
4 5,27 0,924 4,25 0,403
5 6,54 1,333 5,19 0,403
6 7,69 1,589 6,14 0,403
7 8,70 1,799 7,08 0,403
8 9,56 1,996 8,03 0,403
9 10,32 2,009 8,97 0,404
10 11,00 1,898 9,92 0,405
11 11,63 2,075 10,87 0,406
12 12,21 1,948 11,81 0,408
13 12,80 1,878 12,76 0,409
14 13,37 1,927 13,70 0,411

=
(6}

13,99 1,658 14,65 0,413




Tablo 33 (Devami)

16 14,65 1,669 15,59 0,416
17 15,36 1,551 16,54 0,418
18 16,15 1,292 17,48 0,421
19 17,05 1,081 18,43 0,424
20 18,06 0,893 19,37 0,427
21 19,18 0,730 20,32 0,431
22 20,44 0,581 21,26 0,435
23 21,80 0,369 22,21 0,438
24 23,23 0,231 23,16 0,443
25 24,77 0,069 24,10 0,447
Sekil 25

DOG-OD Deseni GA Becerisi

Standart Hatalari
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Kernel PSE EYE ve Dogrusal Esitleme Puan Fark ve

—=— PSE.equi
PSE.Iir? P

Test Puani

Tablo 33 ve Sekil 25 birlikte degerlendirilecek olursa esitlenen puanlar ham puana

ait sinirlar icerisinde olup, esitlenen puanlar PSE kernel esit ylzdelikli esitlemede ilk 12

puana kadar ham puan degerlerinden yuksek ve sonrasinda ham puanlardan daha

disUktur. Esitlenmis puanlar ile ham puanlar arasindaki fark esit yluzdelikli esitlemede

1,70 ile -1,95 degerleri arasinda degismektedir. Esitlenmis puan ile ham puan farkinin ug

puan araliklarinda diger puan araliklarina gére daha dusuk oldugu gorulmektedir.

Esitlenmis puanlara ait standart hatalar ise 0,04 ile 2,07 arasinda degismektedir.

Esitlenmis puan araliyina gére ucglarda daha dusik hata de@erleri gozlenirken ortalarda

hata degerleri uclara gore biraz daha yuksek durumdadir. PSE kernel dogrusal esitlemede
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ise ilk 8 puana kadar esitlenmis puanlar ham puan deg@erlerinden ylksek ve sonrasinda
ham puanlardan daha disuktir. Esitlenmis puanlar ile ham puanlar arasindaki fark -0,90
ile 0,47 degerleri arasinda degismektedir ve bu esitlenmis puanlara ait standart hata
degerleri de 0,40 ile 0,45 dederleri arasindadir. Genel olarak PSE kernel esit ylzdelikli
esitlemede esitlenen puanlar ve standart hatalar bakimindan uygun bir esitleme
gorilmektedir. Burada bahsedilen esitlenen puanlar ile ham puanlarin farkina ve
esitlemelerin standart hatalarina ait bilgiler yaninda esit ytzdelikli esitleme ile dogrusal
esitleme arasindaki egitleme puanlari farkina ait standart hata (SEED) degerleri Sekil

26’da paylasiimigtir.

Sekil 26

DOG-0OD Deseni GA Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Esitleme SEED Degerleri
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Score values

Sekil 26 incelendiginde hata bantlarinin -3 ile 3 seviyelerinde oldugu
gorulmektedir. PSE kernel esitlemelerde esit yuzdelikli esitleme puanlar ile dogrusal
esitleme puanlari arasindaki farklarin standart hata degerlerinin genel olarak bu hata
bantlari icerisinde oldugu gorilmektedir. Kernel egitlemenin uygun goérindugu belirtilebilir.
Ayrica, Tablo 34 PSE kernel esit yuzdelikli esitlemeye ait ylzde goreceli hata (PRE)

degerlerini sunmaktadir.
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Tablo 34

DOG-0OD Deseni GA Becerisi Kernel PSE EYE Yuzde Goreceli Hata Degerleri

PRE
0,00
0,11
0,18
0,22
0,21
0,23
0,22
0,20
0,15
0,08

© 00N O~ WN P

=
o

Tablo 34'de ilk 10 moment degeri icin elde edilen ylzde goéreceli hata degerleri
(PRE) PSE kernel esit yuzdelikli egitteme igin 0,00 ile 0,23 degerleri arasinda
degismektedir. Degerler sifira cok yakin ve 10. deger ise 0,08dir. PRE degerlerinin

tabloda dusik degerlerde oldugu gérilmektedir.

Okullarin kabul kosulu ve okul turleri degiskenlerine gére yapilan PSE kernel esit
yuzdelikli esitlemede esitlenmis puanlar, esitleme hatalari, esitlenmis puan ve ham puan
farklari, SEED ve PRE degerlerinden elde edilen verilere gére esitlemenin uygun oldugu

soylenebilir.

ii.  Okullarin Kabul Kosulu ve Cinsiyete Goére

DOG-OD deseninde okullarin kabul kogulu ve cinsiyet degiskenlerinin kullanilarak
uygulanankernel PSE esitlemede elde edilen esit yuzdelikli ve dogrusal esitlemeye ait
esitlenen puanlar ve standart hatalari Tablo 35’da paylasiimistir. Bu puanlara ait fark ve

standart hatalar Sekil 27'de gorsellestirilmistir.
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Tablo 35

DOG-0OD Deseni GA Becerisi Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

Ham

Puan EYE SEE Dogrusal SEE
0 0,07 0,046 0,38 0,447
1 1,26 0,183 1,33 0,446
2 2,53 0,403 2,27 0,445
3 3,83 0,641 3,22 0,444
4 5,09 0,910 4,16 0,444
5 6,29 1,287 511 0,444
6 7,38 1,640 6,05 0,444
7 8,34 1,868 7,00 0,444
8 9,18 1,941 7,94 0,445
9 9,93 2,007 8,88 0,446
10 10,60 2,265 9,83 0,447
11 11,21 2,153 10,77 0,448
12 11,81 2,128 11,72 0,450
13 12,38 2,232 12,66 0,452
14 12,98 1,968 13,61 0,454
15 13,61 2,065 14,55 0,456
16 14,26 1,886 15,50 0,459
17 15,01 1,624 16,44 0,462
18 15,85 1,468 17,38 0,464
19 16,78 1,281 18,33 0,468
20 17,83 1,037 19,27 0,471
21 19,00 0,800 20,22 0,475
22 20,29 0,641 21,16 0,479
23 21,71 0,421 22,11 0,483
24 23,19 0,247 23,05 0,487
25 24,76 0,074 24,00 0,491

Tablo 35'te verilenlere gore esit yuzdelikli esittemede esitlenmis puanlar 11 puana
kadar ham puan degerlerinden vylksek, sonrasinda ise duslktir. Genel olarak
bakildiginda 15 puan sonrasinda esitlenen puanlarda ham puanlara gore daha agik fark
bulunurken u¢ puanlarda bu durum gézlenmemistir. Dogrusal esitlemede ise 7 puana
kadar esitlenmis puanlar ham puanlardan yilksek sonrasinda ise dusiktur. Esitlenen
puanlarin ham puanlardan farki 7 puana kadar azalirken sonrasinda bu fark 25 puana
kadar artis gostermistir. Genel olarak degerlendirildiginde ise esitlenen puanlar ile ham

puanlar arasindaki fark uygun seviyede gorinmektedir. Asagida Sekil 27 tablodaki
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esitlenen puanlar ile ham puanlar arasindaki farki ve esitlemeye ait standart hatayi goérsel

olarak sunmaktadir.

Sekil 27

DOG-OD Deseni GA Becerisi PSE Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan Fark ve

Standart Hatalari
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Yukarida bahsedilen fark puanlarn Sekil 27°de de gorsellestirildigi Uzere esit

yuzdelikli esitleme icin -2,22 ile 1,38 arasinda ve dogrusal esitleme icin -1 ile 0,38

arasinda degismektedir. Standart hatalar agisindan dogrusal esitlemede 0,45 ile 0,49

arasinda degerler alan hemen hemen sabit gorinimde bir dogru gorilmektedir. Esgit

yuzdelikli esittemede ise uglarda hata degerlerinin O civarina yaklagirken orta puanlarda

bu deder 2,27 seviyelerine c¢ikmistir. Burada bahsedilen esitlenen puanlar ile ham

puanlarin farkina ve esitlemelerin standart hatalarina iligkin bilgiler yaninda esit yuzdelikli

esitleme ile dogrusal esitleme arasindaki esitleme puanlari farkina ait standart hata

(SEED) degerleri Sekil 30’da paylasiimigtir.



132

Sekil 28

DOG-0OD Deseni GA Becerisi PSE Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme SEED Degerleri
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Sekil 28 incelendiginde hata bantlarinin -3 ile 3 seviyelerinde oldugu
gorulmektedir. PSE kernel esitlemelerde esit ylzdelikli esitleme puanlari ile dogrusal
esitleme puanlari arasindaki farklarin standart hata degerlerinin genel olarak bu hata
bantlari icerisinde oldugu gorilmektedir. Kernel esitlemenin uygun gorindiagu belirtilebilir.
Ayrica, Tablo 35 PSE kernel esit yizdelikli esitlemeye ait ylizde goreceli hata (PRE)

degerlerini sunmaktadir.

Tablo 36

DOG-OD Deseni GA Becerisi Kernel PSE EYE Yuzde Goreceli Hata Degerleri

PRE
0,01
0,13
0,20
0,24
0,26
0,25
0,21
0,16
0,08
-0,01
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Tablo 36'de ilk 10 moment degeri icin elde edilen yuzde goreceli hata degerleri
(PRE) PSE kernel esit yuzdelikli esitleme igin -0,01 ile 0,26 degerleri arasinda

degismektedir. PRE degerlerinin tabloda disuk degerlerde oldugu gortlmektedir.

Okullarin kabul kosulu ve cinsiyet degiskenlerine gére yapilan PSE kernel esit
yuzdelikli esitlemede esitlenmis puanlar, esitleme hatalari, esitlenmis puan ve ham puan
farklari, SEED ve PRE degerlerinden elde edilen verilere gére esitlemenin uygun oldugu

sdylenebilir.

Denk olmayan gruplarda ortak degisken desenlerinde genellestiriimis aritmetik
beceri puanlarinin AxB testlerinde okullarin kabul kosulu-okul tird ve okullarin kabul
kosulu-cinsiyet degiskenleri cercevesinde esitlenme durumu PSE kernel esit yuzdelikli
esitleme ve kernel egitleme ile incelendiginde egitleme uygulamalarinin kabul edilebilir
sonugclar verdigi goérilmektedir. AxB test esitleme uygulamalari benzer bicimde AxC ve
BxC test esitlemeleri icin de uygulanmis ve bu uygulamalardan elde edilen bulgular Tablo

37’da sunulmustur.

Tablo 37

DOG-0OD Deseninde GA Becerisinin Testlere Gére Esitlenebilme Durumlari

Esitlenen Testler

Desen Esitleme Tiirii AxB AxC BxC

Kernel
(degikenler: okul PSE-EYE _ _
kabul kosulu & okul Dogrusal

Denk Olmayan  tjyri

Gruplarda

Ortak Degisken  Kernel
(degikenler: okul PSE-EYE _ _
kabul kosulu & Dogrusal
cinsiyet

Tablo 37'da verilenlere gore denk olmayan gruplarda ortak degisken deseninde
uygulanan Ug¢ farkli esitlemeden sadece AxB esitlemesi uygun bulgular vermis, diger

esitlemelerde AxC ve BxCigin uygun bulgulara ulagiimamigtir.
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ikinci Aragtirma Sorusu Kapsamindaki Bulgular

Fonksiyonel Diisiinme (FD) Becerisinin Denk Grup (DG) Desenine Gore Esitleme

incelemeleri

DG deseninde FD beceri puanlari icin de GA beceri puanlarinin esitleme
incelemelerindeki asamalar takip edilerek her ¢ testte caprazlama olarak esitleme
uygulamalari yapiimistir. Bu desen c¢ergevesinde ortalama, dogrusal, esit ylzdelikli ve
kernel esitleme uygulamalari yapimistir. Asagida FD becerisinin AxB testine ait
esitlemeleri ayrintilariyla paylasiimis olup, AxC ve BxC esitlemelerine ait genel bulgular

desen ile ilgili genel tabloda sunulmustur.
FD Becerisinin Test A ve Test B icin DG Deseninde Esitleme Uygulamalari

DG deseni kapsaminda FD beceri puanlarinin AxB testlerinde esitlenebilme
durumlari incelenmistir. Bu desen c¢ercevesinde ortalama, dogrusal, esit yluzdelikli ve
kernel esitleme uygulamalarinda farkli yontemler denenmis ve bu ydntemlere dair

esitlenmis puanlar, bu puanlarin ham puanlardan farki ve esitleme hatalari paylasiimistir.
i.  Ortalama Esitleme (AxB / DG / Ortalama)

FD becerisine ait ham puanlar ve AxB test esitlemesinde ortalama esitleme ile elde

edilen esitlenen puanlar Tablo 38'de sunulmustur.

Tablo 38

DG Deseni FD Becerisi Ortalama Esitleme Puani

Ham Esitlenmis Ham Esitlenmis

puan Puan puan Puan
0 -0,09 13 12,91
1 0,91 14 13,91
2 1,91 15 14,91
3 2,91 16 15,91
4 3,91 17 16,91
5 4,91 18 17,91
6 591 19 18,91
7 6,91 20 19,91
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Tablo 38 (Devami)

8 7,91 21 20,91
9 8,91 22 21,91
10 9,91 23 22,91
11 10,91 24 23,91
12 11,91 25 24,91

Tablo 38’deki verilere gore yapilan ortalama esitlemede esitlenen puanlarin ham
puanlardan 0,09 puan daha disuk oldugu gortlmektedir. Esitlenen puanlarin Ust sinir

ham puani agsmadigi fakat alt sinir ham puandan daha disik oldugu gorilmektedir.
ii. Dogrusal Esitleme (AxB / DG / Dogrusal)

FD becerisinin AxB test esitlemesinde dogrusal esitleme ile elde edilen esitlenmis

puanlari ve esitlemeye ait standart hatalari Tablo 39°da verilmistir.

Tablo 39

DG Deseni FD Becerisi Dogrusal Esitleme Puani

Ham  Esgitlenmis Ham Egitlenmis

puan Puan SE puan Puan SE
0 -0,093 0,139 13 12,904 0,232
1 0,907 0,142 14 13,904 0,244
2 1,907 0,146 15 14,904 0,257
3 2,907 0,151 16 15,904 0,270
4 3,906 0,156 17 16,903 0,284
5 4,906 0,162 18 17,903 0,298
6 5,906 0,168 19 18,903 0,313
7 6,906 0,175 20 19,903 0,329
8 7,905 0,183 21 20,902 0,345
9 8,905 0,192 22 21,902 0,362
10 9,905 0,201 23 22,902 0,380
11 10,905 0,211 24 23,902 0,398

=
N

11,905 0,221 25 24,902 0,417

Tablo 39 incelendiginde esitlenmis puanlarin ortalama esitleme puanlari ile hemen
hemen birebir oldudu, binde birler basamagina gore sayisal degisiklik icerdigi

gbzlenmektedir. Esitlenen puanlarin ham puanlardan dusuk oldugu ve esitlenen puan ile
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ham puan farklarinin -0,093 ile -0,098 arasinda degistidi gdzlenmektedir. Esitlenmig

puanlara ait standart hatalar ise 0,14 ile 0,42 arasinda oldugu gorutlmektedir.

iii.  Esgit Yuzdelikli Egitleme (AxB / DG / Esit Yuzdelikli)

FD becerisine ait ham puanlar, AxB test esitlemesinde esit ylzdelikli esitleme ile

elde edilen esitlenmis puanlar ve esitlemeye ait standart hatalar Tablo 40’ta paylasiimistir.

Tablo 40

DG Deseni FD Beceri Puanlari EYE Puani

Ham  Esgitlenmis Ham Esitlenmis

puan Puan SE puan Puan SE
0 0,02 0,05 13 11,82 0,78
1 1,07 0,24 14 12,46 0,78
2 2,14 0,57 15 13,86 0,82
3 3,14 0,55 16 14,80 0,92
4 4,31 1,22 17 15,79 0,86
5 5,16 0,74 18 17,10 2,06
6 6,11 1,09 19 18,28 0,78
7 7,14 1,15 20 19,64 0,91
8 7,84 0,99 21 20,99 0,73
9 8,49 0,99 22 22,28 0,46
10 9,35 1,15 23 23,86 0,37
11 10,15 1,71 24 24,82 0,13
12 11,04 2,05 25 25,31 0,06

Esit yuzdelikli esitleme ile esitlenen FD beceri puanlari Tablo 40’'ta goruldugu
Uzere esitlenen puanlar ilk 8 puana kadar ham puan degerlerinden yiksek, sonrasinda 21
puana kadar ham puanlardan daha disik ve 25 puana kadar tekrar ham puanlardan daha
yuksek oldugu gorilmektedir. Bu farklar -1,54 ile 0,86 degerleri arasinda degismektedir.
Genel olarak 10 puan ile 20 puan araliginda esitlenmis puan ile ham puan farkinin
yukseldigi gorulmektedir. Egitlenmis puanlara ait standart hatalar ise 0,05 ile 2,06degerleri
arasinda degismektedir. Esitlenmis puan araligina gére uclarda daha disik hata degerleri

gOzlenirken ortalarda hatalar uglara gore daha yuksek durumdadir.
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Asagida ortalama, dogrusal ve esit ylizdelikli esitlemeye ait esitlenmis puanlarin
ham puanlardan farki ve esitlenen puanlarin bootstrap standart hatalari ile ilgili gérseller

Sekil 29’da sunulmustur.

Sekil 29

DG Deseni FD Becerisi Egitlenmis Puan Fark ve Bootstrap Standart Hatalari
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Sekil 29’da verilenlere gére ortalama ve dogrusal esitlemede esitlenmis puanlarin
yakinligi ve bu puanlarin ham puanlardan farkinin 0 dolaylarinda oldugu goériimektedir.
Esit yizdelikli esitleme ile elde edilen esitlenmis puanlarin disuk beceri puanlarinda ham
puanlardan farkinin 0 dolaylarinda oldugu ancak daha sonra bu farkin -1,5 civari ile 1
civarinda farklilastigi gorulmektedir. Genel anlamda bu farklarin disik seviyede oldugu
soylenebilir. Bootstrap standart hatalar incelendiginde ise ortalama esitlemede 0,43
seviyesinin gbzlendigi, dogrusal esitlemede bu hatalarinin 0,4 ile 0,6dolaylarinda degerler
aldiklar, esit yuzdelikli esitlemenin ise O ile 1,4 civarina kadar degisen degerler aldigi
gorulmektedir. Esitlenmis puanlara ait yanlihk ve RMSE degerleri Sekil 30’da

paylasiimistir.
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Sekil 30

DG Deseni FD Becerisi Egitlenmis Puan Yanlilik ve RMSE Dederleri
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Sekil 30°’da yanhlik degerleri incelendiginde esit yuzdelikli esitlemede bu degerlerin
0 civarinda farkl degerler aldigi gértlmektedir. Diger esitlemelerde ise bu degerlerin 8
puana kadar yine 0 civarinda oldugu sonrasinda ise -1 ile 1,5 civari arasinda degistigi
gorilmektedir. Ortalama ve dogrusal esitlemenin yanlilik degeri acisindan da ¢ok yakin
oldugu anlasiimaktadir. RMSE degerlerinin ise 0 ile 1,5 degerleri arasinda degistigi
gorulmektedir. Ortalama ve dogrusal esitlemeye ait degerlerin yine birbirine yakin oldugu,
esit yuzdelikli esitlemenin ise bunlardan farkh egilimde oldugu goérilmektedir. Yanlhk
acisindan digsuk degerlere sahip olan esit ylizdelikli esiteme RMSE degerleri agisindan
ortalama ve dogrusal esitlemeye gdre genel olarak daha ylksek degerler almistir. Ancak

genel olarak yanlilik ve RMSE degerleri her ug¢ esitleme turinde de dusik oldugu

soylenebilir.

Denk grup desenlerinde ortalama, dogrusal ve esit yuzdelikli esitleme ile esitlenmis
puanlara ait bootstrap hata, yanllik ve RMSE degerleri ile bunlarin agirhklandiriimis

degerlerine ait ortalamalari asadida Tablo 41°’de verilmistir.
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Tablo 41

DG Deseni FD Becerisi Esitlenmis Puan Bootstrap Hata, Yanlilik ve RMSE Degerleri

SE SE_w BIAS BIAS_.w RMSE RMSE_w
birim 0,00 0,00 0,72 0,57 0,72 0,57
dogrusal 0,48 0,46 0,69 0,56 0,84 0,72
ortalama 0,43 0,43 0,69 0,56 0,81 0,71
eye 0,91 0,67 0,09 0,07 0,91 0,67

Not: eye: esit yuzdelikli esitleme

Tablo 41'e goére esitleme hata, yanlihik ve RMSE degerlerine genel olarak
bakildiginda 0 ile 0,91 arasinda dedisen degerler oldugu goériimektedir. Bu tabloda
ortalama ve dogrusal esitlemelerin standart hatalari ve RMSE degerleri esit yizdelikli
esitlemeden dusuktir. Yanlihk acisindan bakildiginda en dusuk dedere esit yuzdelikli
esitleme sahiptir. Tablodaki verilerin genel olarak esitlemelerin uygunlugu agisindan

destek verdigi soylenebilir.

iv.  Kernel Egitleme (AxB / DG / Kernel)

FD becerisine ait ham puanlar, AxB test egitlemesinde logistic kernel esit yluzdelikli
esitleme ile dogrusal esitlemeden elde edilen esitlenmis puanlar ve esitlemeye ait standart

hatalar Tablo 42’de verilmigtir.

Tablo 42

DG Deseni FD Becerisi Logistic Kernel EYE ve Dogrusal Egitleme Puan ve Hatalari

EYE Dogrusal
Ham Esitlenmis Esitlenmis
Puan Puan SE Puan SE
0 0,01 0,040 -0,09 0,373
1 1,06 0,187 0,91 0,377
2 2,16 0,430 1,91 0,382
3 3,24 0,695 2,91 0,388
4 4,24 0,859 3,91 0,395
5 5,16 0,908 4,91 0,402
6 6,05 0,919 591 0,410
7 6,91 0,966 6,91 0,419
8 7,76 1,086 7,91 0,428
9 8,59 1,237 8,91 0,438
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Tablo 42 (Devami)

10 9,40 1,250 9,90 0,448
11 10,23 1,134 10,90 0,459
12 11,08 1,053 11,90 0,470
13 11,95 1,044 12,90 0,482
14 12,83 1,082 13,90 0,494
15 13,75 1,119 14,90 0,506
16 14,71 1,102 15,90 0,519
17 15,75 1,009 16,90 0,532
18 16,88 0,864 17,90 0,546
19 18,11 0,801 18,90 0,559
20 19,54 0,877 19,90 0,573
21 21,07 0,621 20,90 0,587
22 22,65 0,532 21,90 0,602
23 23,91 0,270 22,90 0,616
24 24,76 0,138 23,90 0,631
25 2531 0,069 24,90 0,646

Tablo 42’de logistic kernel esit ylzdelikli esitleme ile esitlenen puanlar ilk 6 puana
kadar ve 21’den itibaren ham puan degerlerinden ylksektir. 6 ile 21 puan araliginda ise
esitlenmis puanlarin ham puanlardan daha disuk oldugu goériimektedir. Ayrica bu aralikta
esitlenmis puan ile ham puan farkinin diger puan araliklarina gére daha yiksek oldugu
gorulmektedir. Fakat genel olarak esitlenmis puan ile ham puan farkinin disik oldugu
soOylenebilir. Esitlenmis puanlara ait standart hatalar ise 0,04 ile 1,25 arasinda
degismektedir. Logistic kernel dogrusal esitleme ile esitlenen puanlar ham puan
degerlerinden genel olarak 0,10 puan dasiktir. Esitlenmis puanlara ait standart hatalar
ise 0,37 ile 0,65 arasinda degismektedir, bu degisim disik puandan yuksek puana
artarak ilerlemigtir.Asagida Sekil 31°da FD becerisine ait logistic ve uniform kernel
esitlemelerde esit yuzdelikli ve dogrusal esitlemelerden elde edilen esitlenmis puan ile

ham puan farklarinin ve standart hatalarinin yer aldigi grafikler paylagiimigtir.
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Sekil 31

DG Deseni FD Becerisi Kernel Esitleme Puan Fark ve Standart Hatalari

o
N7 —e— unif.equip o 7 —=— unif.equip
—&— unif.lin unif.lin
logis.equip —— logis.equip
B — logis.lin o | logis.lin
. Ie) -
x /O \ KX
| Ooooo o wo oo OO,QOOQXXQEES
B C (klaaalhgsannssasnandkasny - 9w X o
S © 4 X o X
o I v X o
o] ; 24
- °© o o 0 | / >\\6
°% o o % \
Soo / %
I x
[V o | zzx/ %
\ \ | \ \ \ e \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Test Puani Test Puani

FD becerisinin logistic ve uniform dogrusal esitlemelere ait esitlenmis puan
farklarinin cakistigi esit yizdelikli esitlemelerin ise ¢ok yakin degerler aldigi Sekil 31'de
verilmistir. Logistic ve uniform kernel esit yluzdelikli esitlemede esitlenmis puanlarin ham
puanlardan farki -1,29 ile 0,91 degerleri arasinda degismektedir. Diger taraftan logistic ve
uniform kernel dogrusal esitlemede esitlenmis puanlarin ham puanlardan farkinin sabit
denilebilecek kadar ufak sayisal fark ile -0,10 ile -0,09 arasindadir. Esitleme hatalarina
bakildiginda ise uniform kernel dogrusal esitleme ile logistic kernel dogrusal esitlemeye ait
degerlerin ¢akistigi ve 0,4 ile 0,7 dolaylarinda degisen degerler aldig1 gériimektedir. Yine
logistic ve uniform kernel esit yuzdelikli esitlemeye ait hata degerlerinin ise birbirine yakin
oldugu, 0 ile 1,25 arasinda degerler aldig1 gorilmektedir. Ayrica logistic kernel ve uniform
kernel esitlemelerde esit yuzdelikli esitleme ile dogrusal esitleme arasindaki egitleme
puanlari farkina ait standart hata (standard error of equating differences, SEED) degerleri

Sekil 32’de paylasiimistir.
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Sekil 32

DG Deseni FD Becerisi Uniform ve Logistic Kernel SEED Dedgerleri

< Esitleme Hatalar o Héta Bantlari
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Sekil 32 incelendiginde logistic ve uniform kernel esitlemelerde esit ylzdelikli
esitleme puanlari ile dogrusal esitleme puanlari arasindaki farklarin standart hata
degerlerinin genel olarak hata bantlari igerisinde oldugu gortlmektedir. Asagida Tablo 43
ise logistic ve uniform kernel esitlemelere ait ylizde goreceli hata (percent relative error,

PRE) degerlerini sunmaktadir.

Tablo 43

DG Deseni FD Becerisi Uniform ve Logistic Kernel Yuzde Goreceli Hata Dederleri

uni.PRE logis.PRE

1 0,003 0,009
2 0,027 0,111
3 0,037 0,168
4 0,037 0,203
5 0,033 0,232
6 0,030 0,261
7 0,031 0,295
8 0,037 0,338
9 0,050 0,390
10 0,072 0,454
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Tablo 43'de goruldugu uzere ilk 10 moment degeri icin elde edilen yuzde gorecel
degerleri (PRE) uniform kernel esit ylzdelikli esitleme icin 0,003 ile 0,072 degerleri
arasinda ve logistic kernel esit ylzdelikli esitleme icin 0,009 ile 0,45 degerleri arasinda
degismistir. lyi bir esitleme igin PRE degerlerinin diisiik degerde olmasi beklenir, tabloda
bu degerlerin uniform kernel icin ¢ok daha dislk oldugu gértlmekle birlikte logistic kernel

icin de gérulen dederlerin disik oldugu séylenebilir.

Denk grup desenlerinde fonksiyonel distinme beceri puanlarinin AxB testleri icin
esitlenme durumu ortalama, dogrusal, esit yuzdelikli esitleme ve kernel esitleme ile
incelendiginde esitleme uygulamalarindan elde edilen bulgularin kabul edilebilir bilgiler
sundugu gorilmektedir. AxB test esitleme uygulamalari benzer bicimde AxC ve BxC test
esitlemeleri i¢cin de uygulanmistir. Bu uygulamalardan elde edilen bulgular Tablo 44’de

asagida sunulmustur.

Tablo 44

DG Deseninde FD Becerisinin Testlere Gére Esitlenme Durumlari

Esitlenen Testler

Esitleme
Desen Turd AxB AxC BxC
Ortalama ol - -
Denk Dogrusal v - -
Gruplar  Esit Yiizdelikli v - -
Kernel v - -

Tablo 44’de paylasilan bulgulara gére denk gruplar deseninde fonksiyonel
dusunme becerisi puanlarinda AxB esitleme uygulamalarinda ortalama, dogrusal, esit
yuzdelikli ve kernel esitlemelerin uygun sonuclar verdigi ancak AxC ve BxC esitleme

uygulamalarinda ise bu esitlemelerin uygun sonuglar vermedigi belirtiimektedir.
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FD Becerisinin Denk Olmayan Gruplarda Ortak Madde (DOG-OM) Desenine Gore

Esitleme incelemeleri

DOG-OM deseninde FD becerileri igin esitleme incelemeleri cercevesinde
dogrusal, esit yuzdelikli ve kernel esitleme uygulamalari yapilimigtir. Asagida AxB testine
ait esitlemeler verilmis olup, AxC ve BxC esitlemelerine ait bulgular desen ile ilgili genel

tabloda paylasiimistir.

FD Becerisinin Test A ve Test B icin DOG-OM Deseninde Esitleme Uygulamalari

FD becerisinin DOG-OM deseninde AxB testlerinde uygulanan dogrusal, esit
yuzdelikli ve kernel esitleme uygulamalari ¢ergevesinde farkh yontemler kullanilarak ve bu
yontemlerden elde edilen esitlenmis puanlar, bu puanlarin ham puanlardan farki,
esitlemeye ait standart hatalar, yanlihk, RMSE ve egitlemenin uygunlugu ile ilgili bilgi

sunacak diger bilgiler paylasiimistir.
i. Dogrusal Egitleme (AxB / DOG-OM / Dogrusal)

DOG-OM deseninde dogrusal esitleme kapsaminda FD becerisine ait puanlar
Tucker, Chain, Levine gozlenen puan (Levine Observed Score, Levine-OS), Levine
gercek puan (Levine True Score, Levine-TS) ve Braun-Holland (BH) yontemleri ile

esitlemeler yapilmistir. Elde edilen esitlenmis puanlar bir arada Tablo 45'ta paylasiimistir.

Tablo 45

DOG-OM Deseni FD Becerisi Dogrusal Esitleme Puanlari

Ham

Puanlar Tucker Chain LevineOS LevineTS BH

0 -0,11 0,33 3,37 6,74 0,32
1 0,89 1,28 4,02 7,04 1,34
2 1,88 2,24 4,68 7,35 2,36
3 2,87 3,19 5,34 7,65 3,38
4 3,87 4,15 5,99 7,95 4.4

5 4,86 511 6,65 8,26 5,43
6 5,85 6,06 7,3 8,56 6,45
7 6,85 7,02 7,96 8,86 7,47
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Tablo 45 (Devami)

8 7,84 7,97 8,62 9,17 8,49

9 8,84 8,93 9,27 9,47 9,51

10 9,83 9,88 9,93 9,77 10,54
11 10,82 10,84 10,59 10,08 11,56
12 11,82 11,79 11,24 10,38 12,58
13 12,81 12,75 11,9 10,68 13,6

14 13,81 13,71 12,55 10,99 14,62
15 14,8 14,66 13,21 11,29 15,65
16 15,79 15,62 13,87 11,59 16,67
17 16,79 16,57 14,52 11,9 17,69
18 17,78 17,53 15,18 12,2 18,71
19 18,77 18,48 15,84 12,5 19,73
20 19,77 19,44 16,49 12,81 20,76
21 20,76 20,39 17,15 13,11 21,78
22 21,76 21,35 17,8 13,41 22,8

23 22,75 22,31 18,46 13,72 23,82
24 23,74 23,26 19,12 14,02 24,84
25 24,74 24,22 19,77 14,32 25,87

Tablo 45'te esitlenen puanlar incelendiginde Tucker, Chain ve Braun/Holland
yontemlerinden elde edilen esitleme puanlarinin ham puanlara yakin degerde esitlendigi,
ham puanlar ile esitlenen puanlari arasi farkin mutlak deger olarak 0,1 ile 0,9 arasinda
degistigi gérulmektedir. Ancak Levine gbzlenen puan ve Levine gercek puan yontemleri ile
yapilan esitlemelerde esitlenen puanlarin ham puanlara gére genel olarak ylksek fark ile
esitlendigi ve O6zellikle u¢ noktalarda ham puanlara gére ylksek farka sahip oldugu
goOrulmektedir. Levine gozlenen puan 0 ham puana karsilik olarak 3,37 ile Levine gercek
puan 6,74 ile baslangic yaparak 25 ham puana karsihk 19,77 ve 14,32 puan ile
tamamlamistir. Burada gdzlenen durum bu iki yonteme ait esitlenen puanlarin kullanima
uygun olmadigidir. Bunun yaninda esitleme igin uygun goérinen diger yontemlerden elde
edilen esitlenen puanlarin hata degerleri acgisindan incelemeleri de grafiklerde

paylasiimistir.
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ii.  Esit Yuzdelikli Esitleme (AxB / DOG-OM / Esit Yiizdelikli)

DOG-OM deseninde FD becerisinin esit ylzdelikli esitleme inceleme
calismalarinda frekans tahmini (frequency estimation, FE) ve zincir esitleme (chain
equating, CE) yontemleri kullaniimistir. AxB test esitlemesinde bu ydntemlerden elde
edilen esitlenmis puanlar Tablo 47'da ve bu puanlarin ham puanlardan farklarinin

gorsellestirildigi Sekil 33 asagdida paylasiimistir.

Tablo 47

DOG-OM Deseni FD Becerisi EYE Puanlari

Ham Ham
Puan freq chain Puan freq chain
0 0,07 0,36 13 12,72 8,40
1 1,33 1,14 14 13,59 9,51
2 2,67 1,74 15 14,82 11,72
3 3,54 2,02 16 16,02 12,49
4 5,08 2,20 17 17,20 13,71
5 6,09 2,35 18 18,02 14,82
6 7,51 2,81 19 18,95 16,50
7 8,41 4,24 20 20,66 20,15
8 9,06 5,02 21 21,73 21,96
9 10,18 5,85 22 23,20 22,77
10 11,61 6,80 23 24,63 24,68
11 11,92 7,36 24 25,05 24,74
12 12,22 7,82 25 25,37 24,78
Sekil 33

DOG-OM Deseni FD Becerisi FE ve Chain Esitleme Puan Farklari
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Tablo 47 ve Sekil 33’te verilenlere goére FE esitleme ile elde edilen esitlenmis
puanlar ham puanlardan -0,41 ile 1,63 arasinda degisen farklara sahipken CE esitleme ile
elde edilen esitlenmis puanlar ise ham puanlardan -4,60 ile 1,68 arasinda degisen farklara
sahiptir. Esit yuzdelikli esitlemede FE esitlemenin CE esitlemeye gére daha uygun
esitlenmis puanlar sundugu gorilmektedir. Sekil 34’da ayrica dogrusal esitleme ve esit
yuzdelikli esitlemede daha uygun bulgular sunan yéntemlerden esitlenmis puan ile ham

puan farklarini gésteren grafik paylasiimistir.

Sekil 34

DOG-OM Deseni FD Becerisi Esitlenmis Puan Farklari

T —— E p.FE
—— Tckr
Chn
] —— BH
Ao /O\ SN
: SR oSN
I - D - Jak A
< @fgr8—o’ofo—o’o—o)ofo\2»o Gm—G—O Yb
— - o
S +7+‘+_+_+7+7+_+_+**’*"X$:$:$i$7+7$3$—+ ft ]
(\Il |
T T ‘ ‘ ‘ |
0 5 10 15 20 25

TEST PUANI

Sekil 34’te esitlenmis puanlar ile ham puanlarin farkinin -0,5 ile 1,6 civari
degerlerde degistigi goérllmektedir. Esit yuzdelikli esitlemede bu farkin dogrusal
esitlemelere goére daha fazla oldugu gdriilse de genel olarak farklar dasiktir. Esit
yuzdelikli esitlenmis puanlarin 11 ile 21 puanlar arasinda dogrusal esitlenmis puanlara
yakin oldugu ancak diger araliklarda daha ¢ok farka sahip oldugu goérulmektedir. Sekil
35'te ise bu esitlenmis puanlar birlikte grafik Gzerinde verilerek bunlara ait standart hatalar

yine gorsel Uzerinde paylagiimigtir.
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DOG-OM Deseni FD Becerisi Esitlenmis Puanlar ve Standart Hatalari
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Sekil 35'te dogrusal ve esit yuzdelikli esitleme ile elde edilen esitlenmis puanlarin

genelinde goOzlenen durum Levine gozlenen puan ve CE esit yuzdelikli esitleme

puanlarinin diger ydntemlerle elde edilen puanlara gére ham puanlardan dikkat ¢ceken

bicimde sapma gdstermesi ve diger dogrusal esitlemeler ile FE esit yuzdelikli esitiemenin

ham puanlar civarinda esitlenmis puan sunmasidir. Bu puanlara ait standart hatalarin ise

bu durumu yansitarak Levine dogrusal esitleme ile CE esit ytzdelikli esitleme haricindeki

diger esitlemelerin uygun araliklarda oldugu goériimektedir. Dogrusal esitlemelerde

Tucker, Chain ve B/H esitlemelerin 0,5 ile 0,9 arasinda degisen standart hatalara sahip

oldugu goéralurken FE esit yuzdelikli esitlemede ise O ile 1,8 arasinda degisen standart

hatalar gorulmektedir. Genel olarak bu hatalarin diguk dizeyde oldugu sdylenebilir.

Asagida Sekil 36 ise bu esitlemelere ait yanlilik ve RMSE degerlerini sunmaktadir.

Sekil 36

DOG-OM Deseni FD Becerisi Esitlenmis Puan Yanhlik ve RMSE Dederleri

n

10

Bias
5

Ident

Linear: Tucker
Linear: Levine
Linear: Chain
Linear: B/H
Equip: FE
Equip: Chain

Total Score

RMSE

0

10

— Ident

—— Linear: Tucker
Linear: Levine
Linear: Chain
Linear: B/H

— Equip: FE

—— Equip: Chain

Total Score
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Yanlilik degerleri agisindan Levine dogrusal esitleme ve CE esit yluzdelikli
esitlemelerin -5 ile 4 dolaylarinda degistigi, diger esitlemelerin de birbirine yakin degerler
alarak -1 ile 1 arasinda degistigi, ozellikle FE esit ylzdelikli esitlemenin 0 civarinda
degerler aldigi gorilmektedir. RMSE degerler agisindan Tucker, Chain ve B/H dogrusal
esitlemeler ile FE esit ylzdelikli esitlemelerin daha uygun bulgular sundugu gorilirken
Levine dogrusal esitleme ve FE esit yuzdelikli esitlemelerin bu degerlerin ¢ok Uzerinde
degerler aldigi gorilmektedir. Ayruca, DOG-OM deseni c¢ergcevesinde uygulanmis olan
dogrusal ve esit yiuzdelikli esitlemelere ait bootstrap standart hata, yanlhlik, RMSE
ortalama degerleri ile bunlarin agirliklandiriimis degerlerine ait ortalamalari Tablo 48’de

verilmigtir.

Tablo 48

DOG-OM FD Becerisi Esitlenmis Puan Bootstrap Hata, Yanlilik ve RMSE Degerleri

SE SE_w BIAS BIAS_ w RMSE RMSE_w
identity 0,00 0,00 0,68 0,60 0,68 0,60
Tucker 0,53 0,50 0,69 0,65 0,86 0,82
Levine 2,09 2,29 2,62 3,09 3,35 3,84
Chain 0,63 0,61 0,74 0,74 0,97 0,96
B/H 0,63 0,60 0,71 0,60 0,94 0,84
EF 1,17 0,87 0,15 0,10 1,18 0,87
CE 1,21 0,94 241 1,71 2,69 1,95

Tablo 48’deki degerler incelendiginde dogrusal esitleme yontemlerinin genel olarak
yakin hata degerlerine sahip oldugu gérilmekle birlikte standart hata, yanliik ve RMSE
degerlerinde en dusik olan yéntem Tucker dogrusal esitlemedir. Esit yuzdelikli
esitlemelerde FE yontemi CE ydntemine gdre daha disik ve uygun degerlere sahiptir.
Tabloya genel olarak bakildiginda Levine dogrusal esitleme ve CE esit yuzdelikli

esitlemeler disindaki esitlemelerin diguk hatalara sahip oldugu belirtilebilir.
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iii.  Kernel Esitleme (AxB / DOG-OM / Kernel)

DOG-OM deseninde FD beceri puanlarinin kernel ile esitleme incelemesinde Son
Tabakalama (poststrafication equating, PSE) ve Zincir Esitleme (chain equating, CE)
yontemleri kullaniimistir. PSE ve CE kernel esit yluzdelikli ve dogrusal esitlemelere ait

esitlenen puanlar ve standart hatalar1 Tablo 49 ve Tablo 50’de paylasiimistir.

Tablo 49

DOG-OM Deseni FD Becerisi PSE EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

EYE Dogrusal

Ham Esitlenmis Esitlenmis

Puan Puan SE Puan SE

0 -0,02 0,03 -0,202 0,340
1 0,93 0,11 0,799 0,346
2 1,87 0,20 1,800 0,353
3 2,81 0,30 2,801 0,361
4 3,74 0,42 3,801 0,370
5 4,67 0,56 4,802 0,380
6 5,59 0,70 5,803 0,390
7 6,52 0,85 6,804 0,401
8 7,46 1,00 7,805 0,413
9 8,40 1,14 8,805 0,425
10 9,36 1,28 9,806 0,438
11 10,34 1,40 10,807 0,451
12 11,34 1,51 11,808 0,465
13 12,36 1,59 12,809 0,479
14 13,40 1,64 13,809 0,494
15 14,46 1,63 14,810 0,508
16 15,54 1,56 15,811 0,523
17 16,62 1,42 16,812 0,539
18 17,70 1,23 17,812 0,555
19 18,78 1,03 18,813 0,570
20 19,85 0,83 19,814 0,586
21 20,90 0,65 20,815 0,603
22 21,94 0,48 21,816 0,619
23 22,97 0,32 22,816 0,636
24 23,99 0,18 23,817 0,653
25 25,00 0,06 24,818 0,670
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Tablo 49'da esitlenen puanlar PSE kernel esit ylzdelikli esitlemede esitlenen
puanlarin ham puan degerlerinden disik oldugu ve 25 ham puan deerine esit bir
bicimde tamamladigi goérilmektedir. Esitlenmis puanlar ile ham puanlar arasindaki fark
esit yuzdelikli esitlemede -0,66 ile 0 degerleri arasinda degismektedir. Esitlenmis puanlara
ait standart hatalar ise 0,03 ile 1,64 arasinda degismektedir. Esitlenmis puan araligina
gbre ucglarda daha duslk hata degerleri gbézlenirken ortalarda hata de@erleri uglara goére
biraz daha ylksek durumdadir. PSE kernel dogrusal esitlemede ise esitlenmis puanlar
ham puan degerlerinden daha dusuktir. Esitlenmis puanlar ile ham puanlar arasindaki
fark -0,20 ile -0,18 degerleri arasinda degismektedir ve bu esitlenmis puanlara ait standart
hata degerleri de 0,34 ile 0,67 degerleri arasindadir. Genel olarak PSE kernel esit
yuzdelikli ve dogrusal esitlemelerde esitlenen puanlar ve standart hatalar bakimindan

uygun bir esitleme goriiimektedir.

Tablo 50 ise FD beceri puanlarinin kernel CE esit yuzdelikli ve dogrusal

esitlemelerden elde edilen esitlenmis puan ve hatalari géstermektedir.

Tablo 50

DOG-OM Deseni FD Becerisi Kernel CE EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

EYE Dogrusal
Ham Esitlenmis Ham Esitlenmis
Puan Puan SE Puan Puan
0 0,04 0,05 0,175 0,462
1 1,08 0,15 1,147 0,467
2 2,08 0,26 2,118 0,472
3 3,05 0,38 3,090 0,478
4 3,99 0,51 4,062 0,485
5 4,92 0,65 5,033 0,493
6 5,84 0,82 6,005 0,501
7 6,74 1,00 6,977 0,510
8 7,63 1,19 7,949 0,519
9 8,52 1,37 8,920 0,529
10 9,41 1,50 9,892 0,540
11 10,31 1,60 10,864 0,551
12 11,23 1,67 11,836 0,562
13 12,16 1,71 12,807 0,573
14 13,12 1,74 13,779 0,586
15 14,11 1,72 14,751 0,598
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Tablo 47 (Devami)

16 15,11 1,67 15,722 0,611
17 16,15 1,58 16,694 0,624
18 17,20 1,46 17,666 0,637
19 18,28 1,30 18,638 0,651
20 19,37 1,12 19,609 0,665
21 20,48 0,89 20,581 0,679
22 21,58 0,65 21,553 0,693
23 22,69 0,43 22,525 0,708
24 23,81 0,23 23,496 0,723
25 24,93 0,07 24,468 0,738

Tablo 50’de esitlenen puanlar kernel CE esit yuzdelikli esitlemede esitlenen
puanlarin 3 puana kadar ham puanlardan ylksek fakat genel olarak ham puan
degerlerinden dusuk oldugu gorulmektedir. Esitlenmis puanlar ile ham puanlar arasindaki
fark esit yluzdelikli esitlemede -0,89 ile 0,08 dederleri arasinda dedismektedir. Esitlenmis
puanlara ait standart hatalar ise 0,05 ile 1,74 arasinda degerler almaktadir. Esitlenmis
puanlarda uglarda daha dislk hata degerleri goézlenirken bu durum ortalarda tersidir.
Kernel CE dogrusal esitlemede esitlenmis puanlar ile ham puanlar arasindaki fark -0,53 ile
0,18 degerleri arasinda degismektedir ve bu esitlenmis puanlara ait standart hata
degerleri ise 0,46 ile 0,74 arasinda farkli degerler almaktadir. Genel olarak kernel CE esit
yuzdelikli ve dogrusal esitlemelerde esitlenen puanlar ve standart hatalar bakimindan
uygun bir esitleme gorilmektedir. Tablo 49 ve 50 igin sunulan agiklamalar ayrica asagida

Sekil 37°de gorsellestiriimistir.
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Sekil 37

DOG-OM Deseni FD Becerisi Kernel PSE ve CE Esitleme Puan Fark ve Standart Hatalari
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Sekil 37°de kernel PSE ve CE esitlemelerinde esitlenen puanlarin ham puanlardan
farkinin genelde disuk degerlerde oldugu en fazla -0,9 civarina ulastigi gézlenmektedir.
Kernel PSE dogrusal esitlemede elde edilen esitlenen puanlarin ham puanlardan farki
sabit bir dogruyu gosterirken CE dogrusal esitlemenin azalan dogru grafigini
go6stermektedir. PSE ve CE esit yiuzdelikli esitlemelere ait esitlenen puan ile ham puan
farkini gosteren egrilerdeki fark da grafiklerden gézlenmektedir, PSE esit yuzdelikli
esitlemenin daha dusik farka sahiptir, ancak hatalar agisindan bakildiginda her iki

yontemde dogrusal ve esit yuzdelikli esitlemeler cok yakin hata degerlerine sahiptir.

Kernel PSE ve CEesitlemelerinde esit ylzdelikli esitleme ile dogrusal esitleme
arasindaki esitleme puanlari farkina ait standart hata (SEED) degerleri Sekil 38’te

paylasiimistir.
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Sekil 38

DOG-OM Deseni GA Becerisi Kernel PSE ve CE SEED Degerleri

O Egitleme Hatalarl ® Hata Bantlari
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Sekil 38 incelendiginde kernel PSE ve CE esitlemelerinde esit ylzdelikli esitleme
puanlari ile dogrusal esitleme puanlari arasindaki farklarin standart hata degerlerinin hata
bantlar icerisinde oldugu gorilmektedir. Bu grafiklere gére kernel esitlemelerin uygun
oldugu belirtilebilir. Ayrica, Tablo 51 kernel PSE ve CE esitlemelere ait ylizde goreceli

hata (PRE) degerlerini sunmaktadir.

Tablo 51

DOG-OM Deseni FD Becerisi Kernel PSE ve CE Ylzde Goreceli Hata Degerleri

CE
Bto OM OMto A

PSE

1 0,030 -0,067 0,053
2 0,029 -0,177 0,066
3 0,033 -0,139 0,039
4 0,037 -0,203 0,049
5 0,040 -0,355 0,078
6 0,040 -0,589 0,124
7 0,039 -0,902 0,186
8 0,036 -1,292 0,263
9 0,033 -1,758 0,356
10 0,029 -2,296 0,465
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Tablo 51’de ilk 10 moment degeri i¢in elde edilen ylizde goreceli degerleri (PRE)
kernel PSE esit ylzdelikli esitleme igin 0,03 ile 0,04 degerleri arasinda degismektedir.
Degerler sifira ¢ok yakin ve 10. deger ise 0,029'dur. Kernel CE kernel esit ylzdelikli
esitlemenin ise PSE egitlemeye gore mutlak deger olarak daha yuksek degerler aldigi
gorilmektedir ancak CE esitlemesinin ikinci asamasinda ortak maddeden Test A'ya

yapilan esitlemede PRE degerlerinin O civarinda dusik degerlerde oldugu gorilmektedir.

DOG-OM desenlerinde fonksiyonel disinme becerisi puanlarinin dogrusal, esit
yuzdelikli ve kernel esitlemeleri AxB testlerinde incelendiginde esitlemelerin uygunlugu
dogrultusunda bulgulara ulasiimistir. AxB test esitleme uygulamalari benzer bigimde AxC
ve BxC test esitlemeleri icin de uygulanmistir. Bu uygulamalardan elde edilen bulgular
Tablo 52'da sunulmustur. Tablo 52’'de verilenlere gdre denk olmayan gruplarda ortak
madde deseninde uygulanan ug¢ farkh esitlemeden sadece AxB esitlemesinde dogrusal,
esit yuzdelikli ve kernel esitlemeler yapilabilmis, diger esitlemelerde ise uygun bulgulara

ulasiimamistir.

Tablo 52

DOG-OM Deseninde FD Becerisinin Testlere Gére Esitlenme Durumlari

Esitlenen Testler

Desen E§T'gﬁ']"e AxB AXC BxC
Dodrusal Tucker, Chain, B _
Denk Olmayan ¢ Braun/Holland
Gruplarda
Ortak Madde  Egit Yiizdelikli FE - -

Kernel PSE, CE - -




156

FD Becerisinin Denk Olmayan Gruplarda Ortak Degisken (DOG-OD) Desenine Gére

Esitleme incelemeleri

DOG-0OD deseninde okullarin kabul kosulu, okul trleri ve cinsiyet degiskenleri FD
becerileri icin egitleme incelemelerinde kullaniimigtir. Bu desen cergevesinde kernel
esitleme uygulamalari yapiimistir. Asadida AxB testine ait okullarin kabul kosulu-okul
turleri ile okullarin kabul kosulu-cinsiyet degiskenleri ¢ercevesinde esitlemeler verilmis

olup, AxC ve BxC esitlemelerine ait bulgular desen ile ilgili genel tabloda paylasiimistir.
FD Becerisinin Test A ve Test B icin DOG-OD Deseninde Esitleme Uygulamalari

i.  Okullarin Kabul Kosulu ve Okul Tirleri Degiskenine Goére

DOG-0OD deseninde FD beceri puani esitlemelerinde kernel esitleme uygulamasi
Son Tabakalama (poststrafication equating, PSE) ydntemi kullaniimistir. Tablo 53’te
kernel PSE esit yuzdelikli ve dogrusal esitlemeye ait esitlenen puanlar ve standart hatalari
paylasiimistir. Esitlenen bu puanlar ile ham puanlarin farki ve esitlenen puanlara ait

standart hatalar ise Sekil 39’da gorsel ile sunulmustur.

Tablo 53

DOG-0OD Deseni FD Becerisi Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

EYE Dogrusal
Ham Esitlenmis Ham Esitlenmis
Puan Puan SE Puan Puan
0 0,07 0,04 -0,003 0,335
1 1,21 0,15 1,001 0,339
2 2,30 0,30 2,005 0,343
3 3,29 0,45 3,009 0,349
4 4,19 0,59 4,014 0,355
5 5,02 0,73 5,018 0,362
6 5,79 0,93 6,022 0,369
7 6,53 1,13 7,026 0,377
8 7,26 1,19 8,030 0,385
9 8,04 1,25 9,034 0,395
10 8,87 1,37 10,038 0,404
11 9,76 1,47 11,043 0,414
12 10,74 1,50 12,047 0,425




Tablo 53 (Devami)

13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

11,81
12,97
14,19
15,47
16,75
18,00
19,22
20,40
21,52
22,56
23,52
24,38
25,15

1,42
1,29
1,21
1,12
0,88
0,70
0,61
0,54
0,45
0,36
0,27
0,17
0,06

13,051
14,055
15,059
16,063
17,068
18,072
19,076
20,080
21,084
22,088
23,093
24,097
25,101

0,436
0,447
0,458
0,470
0,482
0,495
0,508
0,521
0,534
0,547
0,561
0,575
0,589
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Tablo 53’deki kernel PSE esit ylzdelikli esitleme ile esitlenen puanlar uglarda ham

puanlardan yuksek ve orta puanlarda ham puanlardan disuktir. Kernel PSE dogrusal

esitlemede ise esitlenen puanlar ham puanlardan yiksek ve aradaki fark 0 civarindadir.

Ancak hem esit ylzdelikli esittemede hem de dogrusal esitlemede esitlenen puanlarin dst

puan limitini 0,15 ve 0,10 puan kadar astiklari goértilmektedir. Esitleme hatalari agisindan

esit yuzdelikli esitlemenin u¢ puan degerlerinde daha disik oldugu gorilmekte ve genel

olarak bu esitleme hatalari 0,04 ile 1,50 arasinda farkh degerler almaktadir. PSE dogrusal

esitlemede ise esitlenen puanlar ile ham puan dederlerinin birine ¢ok yakin degerlerde

oldugu goérilmektedir. Bunun yaninda esitleme hatalarinin disik puandan yiksek puana

dogru artis gosterdigi gorulmekte ve bu hatalar 0 dolaylarindadir. Esitlenen puanlarin ham

puanlardan farki ve bu puanlarin standart hatalari asagida Sekil 39 ile gorsellegtirilmigtir.
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DOG-0OD Deseni FD Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Esitleme Puan Fark ve

Standart Hatalar
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Sekil 39'te goruldigu Uzere kernel PSE esit ylzdelikli esitlemeye ait esitlenmis

puan ve ham puan farki -1,26 ile 0,56 arasinda degismektedir. PSE dogrusal esitlemeye

ait esitlenmis puan ile ham puan farki ise 0 ile 0,10 arasindadir. Dogrusal esitlemeye ait

standart hatalar daha disuk olmakla birlikte esit ylzdelikli esitlemeye ait stadart hatalar

ise 1,50 civarina kadar ¢ikmaktadir. Genel olarak bakildijinda ise esitlemelere ait standart

hatalarin dusik oldugu goérilmektedir. Burada bahsedilenler yaninda esit ylzdelikli

esitleme ile dogrusal esitleme arasindaki esitleme puanlari farkina ait standart hata

(SEED) degerleri Sekil 40’ta paylasiimigtir.

Sekil 40

DOG-0OD Deseni FD Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Esitleme SEED Degerleri
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Sekil 40 incelendiginde hata bantlarinin -2 ile 2 seviyelerinde oldugu
goriulmektedir. Kernel PSE esitlemelerde esit yuzdelikli esitleme puanlari ile dogrusal
esitleme puanlari arasindaki farklarin standart hata degerlerinin genel olarak bu hata
bantlari icerisinde oldugu gdrilmektedir. Buna gore, kernel esitlemenin uygun gérindigu
belirtilebilir. Ayrica, PSE kernel esit ylzdelikli esitlemeye ait yizde géreceli hata (PRE)

degerleri Tablo 54’te paylasiimigtir.

Tablo 54

DOG-OD Deseni FD Becerisi Kernel PSE EYE Yuzde Goreceli Hata Degerleri

PRE
-0,044
0,012
0,022
0,021
0,022
0,027
0,039
0,057
0,082
0,114

© 00N o~ WN P

[N
o

Tablo 54te ilk 10 moment degeri icin elde edilen ylizde goreceli hata degerleri
(PRE) kernel PSE esit yuzdelikli esitteme igin 0,01 ile 0,11 degerleri arasinda
degismektedir. Tabloda PRE degerlerinin sifira ¢ok yakin degerlerde oldugu goérulmektedir

ve kernel esitlemenin uygunlugu agisindan destek veriler oldugu belirtilebilir.

Okullarin kabul kosulu ve okul turleri degiskenlerine gore yapilan kernel PSE esit
yuzdelikli esitlemede esitlenmis puanlar, esitleme hatalari, esitlenmis puan ve ham puan
farklari, SEED ve PRE degerlerinden elde edilen bulgulara gére esitlemenin uygun oldugu

soylenebilir.
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ii.  Okullarin Kabul Kosulu ve Cinsiyete Gore

DOG-0OD deseninde okullarin kabul kosulu ve cinsiyet degiskenlerine bagl olarak
FD beceri puani esitlemelerinde kernel esitleme uygulamasi Son Tabakalama
(poststrafication equating, PSE) yontemi kullaniimigtir. Tablo 55'de kernel PSE esit
ylzdelikli ve dogrusal esitleme sonucu elde edilen esitlenen puanlar ve standart hatalari

verilmistir.

Tablo 55

DOG-OD Deseni FD Becerisi Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

EYE Dogrusal
Ham Esitlenmisg Ham Esitlenmis
Puan Puan SE Puan Puan
0 0,06 0,04 -0,071 0,357
1 1,18 0,16 0,931 0,361
2 2,24 0,29 1,934 0,367
3 3,20 0,44 2,937 0,373
4 4,08 0,59 3,939 0,379
5 4,88 0,77 4,942 0,387
6 5,62 0,99 5,944 0,395
7 6,33 1,11 6,947 0,404
8 7,06 1,17 7,950 0,413
9 7,82 1,35 8,952 0,423
10 8,62 1,55 9,955 0,433
11 9,49 1,65 10,957 0,443
12 10,47 1,69 11,960 0,455
13 11,55 1,67 12,962 0,466
14 12,72 1,50 13,965 0,478
15 13,97 1,28 14,968 0,490
16 15,25 1,18 15,970 0,503
17 16,58 1,03 16,973 0,515
18 17,86 0,78 17,975 0,528
19 19,10 0,65 18,978 0,542
20 20,30 0,57 19,980 0,555
21 21,44 0,48 20,983 0,569
22 22,51 0,38 21,986 0,583
23 23,48 0,29 22,988 0,597
24 24,36 0,18 23,991 0,611
25 25,14 0,06 24,993 0,626
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Tablo 55'de kernel PSE esit yuzdelikli esitleme ile esitlenen puanlar ug noktalarda
ham puanlardan ylksek degerde iken orta noktalarda ham puanlardan dusuk dizeydedir.
Esitlenen puan ile ham puanlar farki -1,51 ile 0,51 arasinda degismektedir. Bu fark goérsel
olarak Sekil 41’de asagida paylasiimistir. Ayrica uygulanan kernel PSE dogrusal
esitlemede esitlenen puanlar ham puanlardan disik olup ham puanlara ¢ok yakin
degerdedir. Dogrusal esitlenmis puanlarin ham puanlardan farki -0,071 ile -0,007
arasindadir ve bu fark oldukga duslktir. Esitlenmis puanlarin standart hatalar ise
goérselde de verildigi Uzere esit yluzdelikli i¢cin 0,04 ile 1,67 arasindayken dogrusal

esitlemede bu degerler 0,36 ile 0,63 arasindadir.

Sekil 41

DOG-0OD Deseni FD Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Egitleme Puan Fark ve

Standart Hatalari
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Ayrica esit ylzdelikli esitleme ile dogrusal esitleme arasindaki esitleme puanlari

farkina ait standart hata (SEED) degerleri Sekil 42’de paylagiimigtir.
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Sekil 42

DOG-0OD Deseni FD Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Egitleme SEED Degerleri
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Sekil 42°de hata bantlari -2 ile 2 seviyelerinde oldugu gorilmektedir. PSE kernel
esitlemelerde esit yuzdelikli esitleme puanlari ile dogrusal esitleme puanlari arasindaki
farklarin standart hata degerlerinin genel olarak bu hata bantlari arasinda oldugu
gorulmektedir. Bunun yaninda, Tablo 56 kernel PSE esit yluzdelikli esitlemeye ait ylizde

goreceli hata (PRE) degerlerini sunmaktadir.

Tablo 56

DOG-OD Deseni FD Becerisi Kernel PSE EYE Yuzde Goreceli Hata Degerleri

PRE
-0,033
0,007
0,006
-0,004
-0,012
-0,016
-0,013
-0,003
0,013
0,037

© 00 N o~ WN P

[N
o

Tablo 56'de ilk 10 moment degeri icin elde edilen ylzde goreceli hata degerleri
(PRE) kernel PSE esit ylzdelikli esitleme igin -0,02 ile 0,04 degerleri arasinda

degismektedir. PRE degerlerinin tabloda dlisik dederlerde oldugu gortlmektedir.
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Okullarin kabul kosulu ve cinsiyet degiskenlerine gére yapilan kernel PSE esit
yuzdelikli esitlemede esitlenmis puanlar, esitleme hatalari, esitlenmis puan ve ham puan
farklari, SEED ve PRE degerlerinden elde edilen verilere gére esitlemenin uygun oldugu

soylenebilir.

DOG-0OD desenlerinde okul kabul kosulu, okul tiri ve cinsiyet degiskenlerine bagl
olarak FD beceri puanlarinin AxB testleri igin kernel esitleme incelemelerinin uygunlugu
dogrultusunda bulgulara ulasiimistir. AxB test esitleme uygulamalari benzer bicimde AxC
ve BxC test esitlemeleri icin de uygulanmistir. Bu uygulamalardan elde edilen bulgular

Tablo 57’de sunulmustur.

Tablo 57

DOG-0OD Deseninde FD Becerisinin Testlere Gére Esitlenme Durumliari

Esitlenen Testler

Desen Esitleme Tiirii AxB AxC BxC
Kernel
(degikenler: okul kabul v - -

kosulu & okul tiru
Denk Olmayan

Gruplarda

Ortak Degisken
Kernel

(degikenler: okul kabul v - -
kosulu & cinsiyet

Tablo 57’de goérildigu goére denk olmayan gruplarda ortak degisken deseninde
okul kabul kosulu-okul tirt ile okul kabul kosulu-cinsiyet dediskenleri ¢ergcevesinde
uygulanan esitlemelerden sadece AxB esitlemesinde esitlemeler yapilabilmis, AxC ve

BxC esitlemelerinde uygun bulgulara ulagiimamistir.
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Ugiincii Arastirma Sorusu Kapsamindaki Bulgular

Niceliksel Mantik Yiiriitme (NMY) Becerisinin DG, DOG-OM ve DOG-OD Desenlerine

Gore Esitleme incelemeleri

Bu tez kapsaminda yuritilen ¢alismalar beceri puanlari ¢cergevesinde AxB, AxC
ve BxC testlerinin esitleme incelemeleri olup buraya kadar GA ve FD beceri puanlarinin
AxB esitleme drnek incelemeleri kapsaminda tablo ve grafik detaylariyla paylasiimis olup
AxB, AxC ve BxC esitlemelerine dair bulgular bir arada genel tablo ile sunulmustur. NMY
beceri puanlari da AxB esitleme incelemeleri yapiimis olup inceleme 6rnedine dair
bulgular detayli tablo ve grafiklerle EK-A, EK-B ve EK-C’de verilmistir. NMY beceri
puanlarinin AxB, AxC ve BxC esitlemelerine ait bulgular ise desenlere goére tablolar

halinde asagida paylasiimistir.

DG deseni gergevesinde NMY becerisi esitleme incelemelerine dair bulgular Tablo
58’te paylasiimistir. Tabloda gorildigu tzere DG deseninde AxB ve AxC test esitlemeleri
yapilamamigken BxC test esitlemelerinin klasik yontemlerde ve kernel egitleme

yontemlerinde esitlemelerin gergeklestigi belirtiimistir.

Tablo 58

DG Deseninde NMY Becerisinin Testlere Gére Esitlenme Durumlari

Esitlenen Testler

Esitleme Desenler Esitleme Tiirii
AxB AxC BxC

Denk Gruplar Ortalama - - v
. J

Dogrusal - -
NN v

Esit Yuzdelikli - -
\

Kernel - -
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DOG-OM deseni gergevesinde NMY becerisi esitleme incelemelerine dair bulgular
ise Tablo 59'da sunulmustur. Tabloda goérildigu Gzere DOG-OM deseninde AxB ve AxC
test esitlemeleri yapilamamisken BxC test esitlemelerinin klasik yontemlerde ve kernel

esitleme ydntemlerinde esitlemelerin gergeklestigi belirtiimistir.

Tablo 59

DOG-OM Deseninde NMY Becerisinin Testlere Gére Esitlenme Durumlari

Esitlenen Testler

Esitieme Desenler Esitleme Tiirii
AxB AxC BxC
N - - Tucker
Denk Ol Gruplard Dogrusal
en mayan Gruplarda Esit Yiizdelikli _ _ FE
Ortak Madde $it Tuzdelid
Kernel - - PSE

DOG-OD deseni cgergevesinde ise NMY becerisi esitleme incelemelerine dair
bulgular Tablo 60’'ta sunulmustur. Tabloda verilenlere gére DOG-OD deseninde AxB ve
AXC test esitlemeleri yapilamamigken BxC test esitlemelerinin kernel esitleme ydntemiyle

her iki degisken grubuna gore esitlemelerin gerceklestigi belirtiimistir.

Tablo 60

DOG-0OD Deseninde NMY Becerisinin Testlere Gére Egitlenme Durumlari

Esitlenen Testler
AxB AxC BxC

Esitleme Deseni Esitleme Tiirii

Denk Olmayan Gruplarda Kernel
Ortak Degisken (degikenler: okul kabul - - v
kosulu & okul tiru

Kernel
(degikenler: okul kabul - - v
kosulu & cinsiyet
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Yorum ve Tartisma

Bu arastirma bugine kadar test esitlemede kullanilan klasik yontem ve bakis
acilarinin biligssel tani modelleri bakis agisiyla birlestirilerek karma hiyerarsik yapili GDINA
model analizleri sonucu elde edilen beceri yetkinlik duzeyi olasiliklari kullanilarak
hesaplanan beceri puanlarinin testler arasinda esitlenebilme durumunun incelenmesi
¢alismasidir. Calismada her beceri icin farkli grup desenlerinde esitleme c¢alismalari
yapiimistir. Bu kapsamda bazi becerilerin egitlenebildigi ve bazilarinin ise esitlenemedigi
go6rilmustir. Gézlenen bu durumun ardindaki genel 6zelligin anlasilabilmesi amaciyla her
beceri igin farkli grup desenlerinde yapilan esitlemeler bir araya getirilerek asagida
tablolastiriimistir. Bdylece genel durum degerlendiriimesinin kolaylikla yapiimasi ve

sonugclarin belirlenmesi hedeflenmistir.

Genellestiriimis aritmetik beceri puanlarinin esitlenebilme durumu ile ilgili genel bir
sonuca ulasabilmek icin testlere gére esitlenme durumuna ait bulgular Tablo 61’de bir

batdn olarak sunulmustur.

Tablo 61

Genellegtiriimis Aritmetik Beceri Puanlarinin Testlere Gére Genel Esitlenme Durumu

Esitlenen Testler

Esitleme Desenler Esitleme Tiirii
AxB AxC BxC
Denk Gruplar Ortalama \ \ \
Dogrusal \ \ \
Esit Yizdelikli \ \ \
Kernel \ \ \
Denk Olmayan Gruplarda Dogrusal Tucker Tucker Tucker
Ortak Madde Esit YiizdeliKli FE - -
Kernel CE - -
Denk Olmayan Gruplarda Kernel
Ortak Degisken (degikenler: okul kabul PSE-EVE - -
. Dogrusal
kosulu & okul turd
Kemel PSE-EYE _ _
(degikenler: okul kabul Dogrusal

kosulu & cinsiyet
Not: PSE: Post Stratification Equating (Son Tabakalama Esitleme), EYE: Esit Ylzdelikli Esitleme
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Bu tabloya goére genellestiriimis aritmetik becerileri igcin AxB igin her U¢ grup
deseninde (DG, DOG-OM, DOG-OD) esitlemeler yapilabildigi goézlenirken AxC ve BxC
icin sadece DG deseninde esitlemelerin yapilabildigi gorilmustir. Yine ayni testlerde
DOG-OM deseninde sadece dogrusal esitleme olarak Tucker esitlemenin yapilabildigi
g6zlenmistir. AxB test esitlemesinin her Ug¢ grup deseni icin uygun olmasi tabloda dikkat
¢ekmektedir. Bu durumun puan dagilimlari ile ilgisi incelenmis ve asagida her teste ait

genellestiriimis aritmetik beceri puanlari dagilimi Sekil 43’te verilmigtir.

Sekil 43

Genelllestirilmig Aritmetik Beceri Puanlari Dagilimlari

TestA Test B TestC
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Not: Test A (M=12.05, medyan=11, ss=10,69),
Test B (M=11,73, medyan=11, ss=10,09),
Test C (M=12.35, medyan=12, ss=9,67).

Genellestirilmis aritmetik puan dagilimlari gérsel olarak incelendiginde A ve B
testlerine ait dagihmlarin ¢ok benzer oldugu goérilmektedir. Beceri puanlarina ait betimsel
istatistikler incelendiginde ise bu iki teste ait genellestiriimis aritmetik puanlarina ait
ortalama ve standart sapma degerlerinin ¢ok yakin oldugu ve meydanlarinin egit oldugu
gorulmektedir. Test C'nin dagihim grafigi dider iki testten farkli goérinmekle birlikte
ortalama, medyan ve standart sapma degerleri diger testlerle benzer Ozellikler

go6stermektedir. Genellestiriimis aritmetikte AxB testlerinde gbézlenen bu esitleme durumu
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A ve B testlerine ait puan dagihmlarinin benzerlik géstermesine baglanmistir. AxC ve BxC
testlerinde DG deseninde gerceklestirilen esitlemenin ise Test C’nin moment degerlerinin
diger iki testin moment degerlerine yakin olmasina baglamakla birlikte puan dagilimdaki
farkliiginin yaninda ortak madde ve ortak degigkenlerinin bu puan dagihimina olan etksi
sebebiyle DOG-OM ve DOG-OD desenlerinde puanlarin esitlenmesine etkisinin

olabilecegi sonucuna variimistir.

Benzer bicimde fonksiyonel distiinme beceri puanlarinin testlere gore esitlenme
durumuna ait bir yorum yapabilmek amaciyla bulgular Tablo 62’da bir bitlin olarak

sunulmustur.

Tablo 62

Fonksiyonel Diistinme Beceri Puanlarinin Testlere Gére Genel Esitlenme Durumu

Esitlenen Testler

Esitleme Desenleri Esitleme TUru
AxB AxC BxC
Denk Gruplar Ortalama \/ - -
Dogrusal \/ - -
Esit Yuizdelikli \ - -
Kernel \ - -
Denk Olmayan Gruplarda Tucker,
Ortak Madde Dogrusal Chain, - -
Braun/Holland
Esit Ylzdelikli FE - -
Kernel PSE, CE - -
Denk Olmayan Gruplarda Kernel
Ortak Degisken (degikenler: okul kabul l - -
kosulu & okul taru
Kernel
(degikenler: okul kabul \ - -

kosulu & cinsiyet

Not: FE (Frequency Estimation), PSE (Poststrafication Equating), CE (Chain Equating)
Bu tabloya gore fonksiyonel dislinme beceri puanlari igin A ve B testlerinde her Ui¢

grup deseni i¢in (DG, DOG-OM, DOG-OD) esitlemeler yapilabildigi gézlenirken AxC ve

BxC testlerinde ise esitleme yapilamadigi gortulmektedir. Bu durumun puan dagihmlari ile
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ilgisi incelenmis ve asagida Sekil 44’'te fonksiyonel dislinme becerisi igin her teste ait
beceri puanlari dagilimi verilmistir.

Sekil 44

Fonksiyonel Diigtinme Beceri Puanlarinin Dagilimlari
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Not: Test A (M=9,41, medyan=6, ss=9,22),
Test B (M=9,31, medyan=6, ss=9,22),
Test C (M=4,85, medyan=2, ss=6,49).

Fonksiyonel dusunme becerisi puan dagihmlari gorsel olarak incelendiginde A ve
B testlerine ait dagihimlarin benzer ve Test C dagihiminin ise bu iki testten ¢ok farkl
oldugu goériimektedir. Beceri puanlarina ait betimsel istatistikler incelendiginde ise Test
C’nin ortalama, standart sapma ve medyan degerlerinin Test A ve Test B'den oldukga
farkh ve disuk oldugu gérilmektedir. Esitleme yapilabilen Test A ve Test B dagihmlarinda
ise dagihmin benzerliginin yaninda bu iki teste ait fonksiyonel disiinme becerisi puan
ortalamasi ve standart sapma degerlerinin ¢ok yakin oldugu ve meydanlarinin esit oldugu
gorulmektedir. Fonksiyonel duslinme becerisi puanlari igin AxB testlerinde gozlenen
esitleme durumu her iki testin dagilimlarinin benzerlik géstermesine, ortalama, medyan ve
standart sapma degerlerinin yakinhigina baglanmistir. AXC ve BxC testlerinde DG, DOG-

OM ve DOG-OD desenlerinde puan esitlemesinin gézlenememe durumu ise esitlenen
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puanlara ait dagilimlarin, ortalama, medyan ve standart sapma degerlerinin birbirinden
farkli olmasina baglanmistir.

Niceliksel mantik ylritme beceri puanlarinin desenlere ve testlere gore genel

esitleme durumlarini gésteren Tablo 63 asagida paylasiimistir.

Tablo 63

Niceliksel Mantik Yliriitme Beceri Puanlarinin Testlere Gére Genel Esitlenme Durumu

Esitlenen Testler

Esitleme Desenleri Esitleme Tiirii
AxB AxC BxC
Denk Gruplar Ortalama - - N
Dogrusal - - v
Esit Yiizdelikli - - v
Kernel - - v
Denk Olmayan Gruplarda pogrusal - - Tucker
Ortak Madde Esit Yiizdelikli - - FE
Kernel - - PSE

Denk Olmayan Gruplarda

Ortak Degisken Kernel _ _ N
(degikenler: okul kabul

kosulu & okul tirt

Kernel _ _ J
(degikenler: okul kabul
kosulu & cinsiyet

Not: FE (Frequency Estimation), PSE (Poststratification Equating)

Bu tabloya gore niceliksel mantik yuritme beceri puanlari igin BxC testlerinde her
u¢ grup deseni igin (DG, DOG-OM, DOG-0OD) esitlemeler yapilabildigi gézlenirken AxB ve
AxC testlerinde ise esitleme yapilamadigi gortlmektedir. Diger becerilerde oldudu gibi
niceliksel mantik yuritme beceri puanlarinda da esitleme durumunun puan dagilimlari ile
ilgisi incelenmis ve asagida her teste ait niceliksel mantik ylrtitme beceri puanlari dagilimi

verilmigtir.
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Sekil 45

Niceliksel Mantik Yiiriitme Beceri Puanlari Dagilimlari
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Not: Test A (M=19,32, medyan=23, ss=7,7),
Test B (M=14,7, medyan=18, ss=9,8),
Test C (M=15,12, medyan=18, ss=9,3).

Verilen grafiklerde niceliksel mantik yulritme becerisine ait puan dagilimlari
incelendiginde B ve C testlerine ait dagilimlarin benzer ve Test A dagiliminin ise bu iki
testten c¢ok farkli oldugu gorulmektedir. Beceri puanlarina ait betimsel istatistikler
incelendiginde ise Test A’'nin ortalama, medyan ve standart sapma degerlerinin Test B ve
Test C'den oldukga farkl oldugu goérulmektedir. Esitleme yapilabilen Test B ve Test C
dagilimlarinda ise dagilimin benzerliginin yaninda bu iki teste ait niceliksel mantik yuratme
becerisi puan ortalamasi ve standart sapma degerlerinin ¢cok yakin oldugu ve
meydanlarinin egit oldugu gorulmektedir. Niceliksel mantik ydritme beceri puanlari igin
BxC testlerinde gdzlenen esitleme durumu her iki testin dagiimlarinin benzerlik
gostermesine, ortalama, medyan ve standart sapma degerlerinin yakinligina baglanmigtir.
AxB ve AXC testlerinde DG, DOG-OM VE DOG-OD desenlerinde puan esitlemesinin
gbzlenememe durumu ise esitlenen puanlara ait dagilimlarin, ortalama, medyan ve

standart sapma degerlerinin birbirinden farkli olmasina baglanmigtir.
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Sonug olarak, u¢ farkli test uygulamasindan elde edilen Ug¢ farkli beceri puani
Uzerinden yapilan esitleme incelemesinde karma hiyerarsik yapili GDINA analizlerinden
¢lktl olarak elde edilen veri, test esitleme analizlerinde girdi, yani beceri puani olarak
kullanilmigtir. Bu beceri puanlarinin bazilarinda esitleme yapilabilmesi ve bazilarinda
yapilamamasi durumunun o6zellikle esitleme yapilabilen beceri puanlarinin benzer
dagilima sahip olmasi, sagja c¢arpik ya da sola c¢arpik bicimde olmamasi, ortalama,
medyan, standart sapma gibi moment degerlerinin yakin olmasinin etkisi oldugu
dusundlmastir. Bu beceri puanlari paralel formlarin uygulanmasindan elde edilmistir
ancak her birinin kendi icerisinde beceriye ait bir dagihimi mevcuttur. Yapi, konu, guglik
derecesi, maddelerin sirasi, maddelerin senaryosu, kazanimi, BTM cercevesindeki
nitelikleri bakimindan parallelik gdsteren bu testler 6lgtilen becerilerde test maddelerinin
Ozel durumlarina gore farkliliklar sergilemis ve bu testi alan ilgili gruplarin beceri puanlari

dagilimina yansimistir.

Literatirde bu ¢alismadaki gibi dolayli olarak elde edilen puanlar Uzerinde egiteme
calismasi mevcut degildir ancak literatirdeki var olan yorumlarin 1siginda bu calismanin
bulgularina bakmak da faydali olacaktir. Tong ve Kolen (2005) c¢alismalarinda testlerin
zorluk dererecesinin ve test puan dagihmlarinin esitlemeye olan etkilerini rastgele gruplar
deseninde incelemiglerdir. Arastirmacilar alternatif formlardaki zorluk derecelerindeki
farkliigin  ve bulyUklagun kullanilacak esitleme ydntemlerinin  6zelliginin - gegerlilik
derecesini etkiledigini belirtmislerdir. BTM c¢ercevesinde yapilan analizler agisindan
bakilirsa test formlari genel anlamda hem KTK hem de BTM temelinde paralel formlar
olarak istatistiksel sonuglar vermis olasalar bile madde bazinda farkli glglik derecsine
sahip maddeler nitelik dizeylerinde yani beceri dizey ve puanlarinda farklliklara sebep
olan temel unsurdur. Dolayisi ile beceri puanlari acisindan farkli dagihmlarin elde edildigi
gérilmektedir. iste bu beceri puanlarinda yapilan esitlemelerde ise dagihm &zellikleri én

plan ¢iktig1 goriimektedir.



173

Yine Tong ve Kolen (2005) ¢alismalarinin devaminda test puani dagihimlari benzer
Ozellik gosteren gruplarda esitleme incelemelerinde bulunmuslar, dagilimlari benzer olan
gruplarda kullandiklari yéntemlerin hepsinde esitleme yapilabilirken, farkh olan gruplarda
esitleme durumu ydntemlere goére farkhliklar géstermis veya hi¢ yapilamamistir. Buradaki
test puanlari dagihimlari agisindan bir benzerlik olarak bu c¢alisma igin dusunalirse
dagilimlardaki benzerlik ve esitleme durumu her ¢ desen igin esitlemenin gézlendigi ve
g6zlenemedigi durumlarla karsilasiimistir. Calismadaki denk gruplarda yapilan
esitlemelere genel anlamda bakildiginda dagilimlari benzer 6zellik gésteren gruplarda
esitlemelerin yapilabildigidir. Esitlemenin yapilamadigi durumlarda dagilimlardan biri saga
veya sola carpik, yani dagihm ozellikleri birbirinden farklidir. Denk olmayan gruplarda
ortak degisken desenlerinde bazi testlerin esitlenmesinde ortak degiskenlerin
kullanilabildigi gozlendigi gibi bazi testlerin esitlenmesinde bu durum goézlenememistir.
Ortak degisken ile esitleme gdzlenemeyen durumlarda yine testlerden birinin saga veya
sola carpik olusu ve farkli dagilimlar dikkat ¢cekmektedir. Denk olmayan gruplarda ortak
madde desenlerinde de yine bazi testlerde esitlemenin yapildi§i bazilarinda ise
yapilamadigi gézlenmistir. Bu durumda da diger iki desendeki ayni durum yani farkli puan

daglimlarinin yansimasi olarak dusunulmugtur.

Esitlemelerin gerceklesemedigi durumlarin ardinda esitleme yapilan iki grubun farkh puan
dagihmlari 6ne ¢ikmakla birlikte, 6zellikle DOG-OM deseninde benzer dagihm varsayimi
olmadigi géz dnune alinirsa gézlenen bu duruma farkli agilardan da yaklagsmak uygundur.
Orneklem buyUkliginin test esitleme sonuglari Gzerinde etkili oldugu bilinmektedir (Eid,
2005; Fitzpatrick & Yen, 2001; Kilmen & Demirtasli, 2012). Calismada gozlenen duruma
sebep olabilecek bir neden ise saga veya sola carpik dagilimlardaki puanlarin érneklemin
kiguk olmasi sebebi ile yeteri kadar temsil edilememesi olabilir. Bu durumda 6rneklem
buyukligl ve puan dagihmlarinin saja veya sola garpik olmasi bir arada etki etmig
olabilir. Bu ¢alismada go6zlenen durumu daha blyuk érneklemlerde carpik dadihm olsa

bile puanlarin temsil edilebilirligi ile farkli durumlarin gézlenme ihtimaili de vardir. Bu
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sebeple, 6rneklem blyukligad, puan dagilimlari, puanlarin érneklemde temsil edilebilirligi
faktorleri de burada godzlenen sonuglarin ardindaki nedenlerden olma olasihigi da
dusunulmektedir. Ayrica ortak maddeler ile iligli yapilan test esitleme calismalari (Ricker &
von Davier, 2007; Sinharay & Holland, 2006; Yang & Houang, 1996) isiginda bu
calismaya bakilirsa, ortak maddelerin sayisi, ortak maddelerden elde edilen beceri
puanlarinin 6rneklemlerdeki dagilimi, ortak maddelerin zorluk derecesinin dagilimi 6ne
cikar. BTM agisindan da bakilirsa ortak maddelerin olclilen gizil beceriler agisindan
dagihmi, BTM cergevesinde ortak madde sayisisinin yeterliligi gibi konular da puan
dagilimlari ve puanlarin temsil edilebilirligi ile iligkili olarak dusundimustir. Denk olmayan
gruparda ortak madde deseninde hem genel beceri puanlari agisindan hem de ortak
maddelerden elde edilen beceri puanlarinin 6zellikle dadihm, momentler ve yeterli
orneklem ile puanlarin temsil edilebilirligi gibi durumlar inceleme kapsamina alinmasi

faydalidir.

Bu bulgu ve yorumlar i1siginda beceri puanlarinin esitlenmesi hedefi tagiyan test
uygulamalarinda puan dagilimlari ve puanlarin temsil edilebilirligi ile ilgili olarak test
gelistirme asamasi ile iligkili hususlarin bulundugu da anlasilmaktadir. Bunlardan biri
olusturulan Q-matrisin en iyi bicimde tanimlanmasi ve maddelerin 6lgmeyi hedefledigi
niteligi gercekten olclyor olmasinin yetkinlik duzeyinin belirlenmesi acisindan 6nemi (de
la Torre & Chiu, 2016; & Suen, 2013; Qin & Guo, 2023) beceri puanlarinin esitlenmesi
acisindan da kendisini gdOstermektedir. Niteliklerin Q-matristeki dagihiminin  beceri
puanlarinin dagilimina ve esitlemedeki roline olan etkisi distnilmelidir. Testte olctlecek
becerilerin ilgili literatur kaynaklarindan o6grencilerin yetkinlik durumlar, 6grenmedeki
zorluklari gibi konular tespit edilerek Q-matristeki yetenek dagilimi ayarlanmasi beceri
puanlarinin  givenilir bir bicimde tespit edilebilmesine katki saglayacaktir. Ornegin
fonksiyonel dusunme becerisinde literatir kaynaklarinda ve Ogdretmen deneyimleri
IsiIginda o6grencilerin guclik c¢ektigi bir beceri olarak bilinmektedir. Bu c¢alismada

fonksiyonel becerilerin puan dagilimlari saga c¢arpik bigimde oldugu igin disik puanlara
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denk gelen 6grenci sayisi yuksek iken diger ugtaki 6grenci sayisi esitlemeye imkan

verebilecek kadar yeterli degildir.

Literatlr 1s1ginda cesitli calismalarda 6lgtlmesi hedeflenen bir beceri ile ilgili olarak
ogrencilerin zorluk yasadigi veya dusuk yetkinlik dizeylerinde oldugu belirtiimis ise o
beceri ile ilgili daha ¢ok veri elde edebilmek adina Q-matriste ilgili becerinin dagiliminin
yaninda testi olugturan maddelerin zorluk derecelerinin cegitliligine (Haladyna &
Rodriguez, 2013; Henson & Douglas, 2005; Kline, 2015) de dikkat edilmesi gecerli ve
guvenilir ve gecerli beceri puanlarinin elde edilmesinde etkili olacaktir. Yine fonksiyonel
disinme becerisi igin ornek verilecek olursa daha fazla maddede farkli zorluk
derecelerinde testlerde yer almasi uygun olabilirdi. Buradaki testler bu agidan yeniden
revize edilebilir. Sonug olarak, ¢calismada goéruldaga Gzere ilgili becerilerde madde zorluk
derecesi cesitliligi azlig1 sebebiyle yeterli veri toplanamayan beceriler saga ya da sola
¢arpik olma durumu sergileyebilecedi icin puanlarin temsil edilememesinden kaynakh
olarak esitleme icin yeterli olmayacaktir. O halde madde yaziminda ilgili becerilere ait
puan dagilimi da géz oOninde tutulmasi ve madde zorluk derecesi c¢esitlendirilmis
maddelerin kullanimina énem verilmesi BTM cercevesinde elde edilen puanlara ve bu
puanlarin esitlenmesi ¢alismalarina katki saglayacagi disunilmektedir. Burada amag ilgili
becerilerde yeteri kadar veriye ulasarak test esitleme yapabilmek i¢in dagilimlarin her
puan seviyesinde yeteri kadar bilgi sunabilmesini saglanmaktir. Dagihmlarin saga veya
sola carpik olmasinin esitlemeye olumsuz etkisi bu calismada gozlendigi Uzere ilgili
puanlarda yeterli kisi sayisina ulasilamadigi ve esitlemenin olumsuz etkilendigi
anlagiimaktadir. Bu durumdan yola ¢ikarak, ug noktalarda yogunlugun oldugu ve ara
puanlarda yodunlugun c¢ok az oldugu dagiimlarda da esitlemenin problemli olacagi
dugunulmelidir. Testlerden birinin dahi bu durumda olmasi esitlemenin yapilamayacagi
anlamina geldidi bu ¢alisma ile de gorilmustur. Dagihmlarda her puan diliminde esitleme

icin yeterli kisi sayisinin olmasinin énemi anlasilmigtir.
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Bu calisma BTM cercevesinde beceri puanlari elde ederek bu puanlarin
esitlenmesi hedefini test maddelerinin yazimindan baslayarak test gelistirme ve uygulama
asamalarindan itibaren kontrol etmistir. Dolayisi ile ortaya c¢ikan bulgularda arastirmanin
kapsaminda yer alan testlerdeki madde yaziminin da galismadaki beceri puanlarinin
dagilim ozelliklerine ve esitleme incelemelerine ait bulgularda etkisi oldugu disunulerek
buraya da deginmek &énemlidir. Genel test puanlarina ait istatistiklerde testler arasi
farkhliklar gézlenmesine ragmen bu fark dikkate deger olarak tarif edilemezken, 6zel
olarak beceri puanlari gergevesinden bakildiginda, drnegin fonksiyonel disinme beceri
puanlarinda Test C’deki durum icin diger testlere gére farkinin gok daha fazla oldugu ile
ilgili tarif yapilabilir. iste bu 6ngérii ile yazilan test maddelerindeki farklliklarin beceri
puanlarina olan etkisi de g6z onunde tutularak her becerinin yeterli bigimde bilgi
sunabilmesi saglanmalidir. Test maddelerinin senaryosunun, ilgili ¢dzim yollari ve
¢6zime giden dusinme bigimlerinin, ayni beceriyi élgcen maddelerin konu, kazanim ve
zorluk derecesi bakimindan da benzer olmasina énem verilmelidir. Calismada goruldigui
Uzere ornegin testlerdeki 12. madde o6rnedi gibi (arastirmanin yontem bdliminde
paylasiimistir) ayni ¢6zim yoluna sahip olan maddelerin sadece senaryoda kullanilan
durumdan dahi cevaplanma oraninin etkilendigi goéralmustur. Sadece sayisi degisen bir
matematiksel gosterimin (testlerdeki madde 8) farkl oranlarda cevaplandigi anlasiimistir.
Hatta ayni kazanima ait farkli gorsellerin (madde 11) farkh yorum ile ¢dzime ulasiimasi
sebebiyle testlerde hem bu maddelerin yapilabilme oranlari hem de ilgili becerilerin
gruplardaki yetkinlik duzeylerinde acik farklara sebep olduguna rastlaniimistir. Test
maddelerindeki ayni becerinin ayni kazanim gergevesinde ayni ¢6zum yollari olsa bile
farkli senaryolarla sorulmasindan kaynakli olarak farklh cevaplanma oranlariyla ve
dolayisiyla farkli beceri yetkinlik dizeylerinin ortaya ¢ikmasina sebep oldugu uygulama
aracihgi ile gozlenmigtir. Bu sebeple ilgili beceri ve kazanimlarin hem zorluk derecesi
cesitliligi hem de niteliklerin dagilimlarinin literatir temelli olarak 6grencilerin genel
durumunun farkindahgi ile hazirlanmasinin katkisi beceri puanlarinin esitlemesinde ortaya

cikacaktir.
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Tanilayici testlerden elde edilen beceri puanlarinda egitleme incelemelerindeki bu
galisma cercevesindeki bulgularindan yola ¢ikilarak beceri puanlarinin dagiimina etki
edebilecek nedenlerden olabilecegi belirtilen nitelik dagilimi ve madde zorluk derecesinin
cesitliliginin dolayli olarak testteki madde sayisinin beceri puanlari agisindan édnemine de
isaret ettigi dusinulebilir. BTM ¢ercevesinde yapilan ¢alismalarda nitelik sayisinin arttikga
test uzunlugunun artmasinin niteliklerdeki yetkinlik duzeyinin daha dogru bigimde
belirlenebilecegi bildiriimektedir (Henson & Douglas, 2005; Huebner ve digerleri, 2018;
Kuo ve digerleri, 2016; Wang, 2013). Tanilayici testlerde ilgili becerilerde madde zorluk
derecesi ¢esitlilginin saglanabilmesi ve niteliklerin Q-matristeki dagihminin yeterli dizeyde
olabilmesi icin test madde sayisinin da yeterli dizeyde olmasi, bdylece yetkinlik
dizeylerinin daha dogru bir bicimde belirlenebilmesi, dolayisi ile beceri puanlarinin

saptanabilmesi ve puan dagilimlari bakimindan énem kazanmaktadir.

BTM cercevesinde yapilan arastirmalarda siniflandirma dogrulugu sonugclarinin
nitelik sayisinin fazla olmasi durumlarinda negatif yonde etkilenebilecegi, bu sebeple
nitelik sayisinin fazla tutulmamasi tavsiye edilmektedir (Henson ve digerleri, 2008; Rupp
ve digerleri, 2010; Wang ve digerleri, 2015; Xu, 2019). Esitleme amaci olan tanilayici
testlerde de nitelik sayisinin fazla olmasi ilgili nitelikler hakkinda yeterli bilgi saglamada
etkisiz kalabilecedi disuntlmelidir. Bu sebeple tanilayici testlerde esitlieme hedefi var ise
Olgulecek nitelik sayisina da dikkat edilmelidir, clinku nitelik sayisi ilgili niteligin farkh
madde zorluk derecesi ile tekrarli 6lgme yapilabilmesi nitelik sayisindan etkilenecektir.
Nitelik sayisi fazla ise madde zorluk derecesi gesitliligi ile élcliimesi 6nerilen nitelikler daha

az sayida Ol¢limus olacaktir.

Test gelistirme asamalarindan itibaren maddelerin denenmeye baslanmasi, ona
gore revize edilirken beceri puanlarinin dagihm bigimine dair ihtimalleri de kendisini
gOstermeye baglayacaktir. Maddelerin gercek uygulamadan ©nce denenmesi, beceri
puanlarinin ait oldugu testteki dagilmin saga ya da sola c¢arpik olmasina etkisi olup

olmayacag! test olustururken dikkate alinmalidir. E§er maddenin daha az ya da daha ¢ok



178

kisi tarafindan cevaplanacagi 6ngéruliyorsa benzer yonelimi olan maddelerin dagilimlarin
carpik olma ihtimali géz 6nine alinarak ayni testte bir arada kullaniimamasina 6zen

gosterilmelidir.

Bu g¢alisma BTM cerceveside gelistirilen ve analiz edilen testlerden elde edilen
yetkinlik diizeylerinin beceri puanlarina transferi ile beceri puanlarinin esitlenmesi tzerine
baslangi¢c yapilmis bir ¢alismadir. Calismanin bulgularina dayanarak varolan durumun
sebepleri lUzerinde diusunuldiginde BTM ve test esitleme hedefinin beceri puanlari
agisindan test gelistirme asamasi, nitelik sayisi, niteliklerin testlere dagihmi, test ve ortak
madde sayisi, madde zorluk derecelerinin yayilimi, édrencilerin glglik c¢ektigi konu ve
becerilerin daha alt birimlerine gore ve kolaydan zora daha ¢ok madde sayisi ile
Olctimesi, butlin bunlarin ortak madde testleri agisidan da diustnilmesi gibi faktérlerin goz

onune alinarak arastirmalara devam edilmesi 6nemlidir.
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Bolim 5

Sonug ve Oneriler

Bu calisma kapsaminda elde edilen en genel sonug¢ bilissel tanilama 6lgme
hedefleriyle hazirlanan testlerin bilissel tani modelleri g¢ergevesinde analiz edilerek
bireylere ait beceri yetkinlik dizeyine iliskin olasilik degerleri beceri puanlarina gevrilerek
becerilerde esgitleme yapilabildigidir. Yapilan uygulamada becerilerin esitlenebildigi
gbzlenmistir ancak esitlemelerin uygun olmadigi bulgular da elde edilmistir. Bu iki
durumun gdézlenme sebebinin esitlenecek testlere ait beceri puanlarinin dagilim bigimi,

ortalama, medyan ve standart sapmalari ile ilgili oldugu sonucuna ulasiimistir.

Bulgulardan yola cikilarak varilan sonug¢ tanilayici testlerden elde edilen beceri
puanlari dagihmi saga ya da sola ¢arpik bigcimde olan testlerde puan dagilimlari yeteri
kadar temsil edilemedigi icin esitlemenin yapilamadididir. Esitlenecek iki testten en az

birinin dagihmi saga ya da sola ¢arpik ise esitlenme gézlenmemisgtir.

Bulgulardan elde edilen bu sonuglar esitleme desenlerine gore herhangi bir farklihk
sergilememistir. Dagilim, ortalama ve standart sapmadaki farklilik her desende esitlemeye
izin vermemistir. Dolayisi ile egitleme desenlerinde dagihm ile ilgili herhangi bir farkh
egilim g6zlenmemistir. Dagilim ¢arpik ise her desende farkli esitlemeler uygulanmasina

ragmen esitlemenin yapilamadigina dair bulgular elde edilmistir.

Ozel bir sonug olarak, genellestiriimis aritmetik becerisinde DOG-OM ve DOG-OD
desenlerinde esitleme yapilamayan AxC ve BxC testlerinde DG deseninde esitleme
g0Ozlenmigtir. Burada GA becerilerinin A ve B testlerindeki dagilimlari benzer, ortalama ve
standart sapma degerleri yakin oldugu igin esitlemenin her desende yapilabilmesinin
gbzlenmesi sonucunu dogrulamaktadir. Ancak Test C’ye ait dagihm bigimi A ve B
testlerine benzemekle birlikte 6zellikle standart sapmasi bu iki testten farklidir. Dolayisi ile
bu farklihk sebebiyle DOG-OM ve DOG-OD desenlerinde esitleme gergeklesememis

ancak DG desenlerinde esitleme yapilabilmistir. Esitlenecek testlerin dagihmlari benzerlik
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gOsterse de standart sapmalarinin farkh olmasi DOG-OM ve DOG-OD desenlerinde

esitlemeyi uygun kilmaz.

Arastirmacilara Yénelik Oneriler

e Uygulanan bu calisma ve paylasilan sonuclari 1sidinda yeni arastirmalar
yapilarak burada elde edilen sonuglarin daha ¢ok dayanak bulmasina katki saglayacak
bicimde yeni ¢alisma dnerileri kapsaminda 6éncelikli olarak bdyle bir galismanin daha ¢ok
orneklem ve daha fazla madde sayisi ile tekrarlamasidir. Madde sayisinin fazla olmasinin
altinda yatan sebep ise dgrencilerin fonksiyonel disinme becerisinde genel anlamda
zorluk yasadiklari ve bu beceriyi olgcen basit, orta ve zor gucliukte maddelerin yaninda
basit-orta arasi ile orta-zor arasi maddelere yer verilerek bu beceriden elde edilen
puanlarin daha genis bir bicimde yansitilmasi hedeflenmelidir. Béylelikle farkli becerilerde
farkll sayida orneklemler ile yapilan bilissel tani uygulamalarindan elde edilen beceri
puanlarinin egitlenmesi ¢galismalarina da katki saglanacaktir. Literattirde bu tir bir calisma
mevcut olmamakla birlikte bu g¢alismanin benzerleri uygulanarak esitleme durum
incelemeleri yapilarak buradaki sonuclari destekleyen ve gelistiren galismalara yer

verilebilir.

e Bu cgalismada bilissel tani modelleri ¢ergevesinde elde edilen yetkinlik dizeyi
olasilik degerlerinden beceri puanlari elde edildigi belirtiimisti. Bu calismada beceri
puanlari 25 puan Uzerinden degerlendirilerek esitleme uygulamalari yapilmigtir. Ancak
benzer bir ¢alismanin farkli puanlarla (100, 50, 25,15, 10 gibi) esitleme c¢alismalari
yapilarak puan araliginin esitlemeye olan etkisini inceleyen calismalarin da destek

olabilecegi dugunulmektedir.

e Calismanin sonucu olarak esitlemede kullanilan dagilimlarin benzer ve yeterli
kisi sayisinda olmasinin onemi vurgulanmigtir. Ayni calismada her testte dagilimlarin
bicimleri ayni tutularak ve 6rneklemin artirildigi simalatif caligmalarla denenmelidir. Ayrica

saga carpik veya sola carpik iki dagilimda buylk o6rneklemlerde esitleme c¢alismalari
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incelemeleri yapiimahdir. Buradaki ¢alismada hem drneklem sayisinin yetersiz olmasi
hem de esitlenecek testin ikisinin de ayni anda saga veya sola g¢arpik olan bir durum
incelemesi yapilamamigtir. Paralellik ve diger kosullari saglayan iki testte buylk
orneklemlerle ayni anda saga veya sola carplk dagihimlarda esitleme durumu

incelenmelidir.

o Niteliklerin Q-matristeki dagiliminin beceri puanlari elde edilmesine olan etkisi
incelenerek bunun esitlemeye olan etkisinin arastiriimasi 6nerilebilir. Ayrica olgllen
niteliklerin maddelerin zorluk derecesine goére dagilimlarinin beceri puanlarinin
saptanmasina olan etkisinin incelenmesi de esitleme durumu ile ilgili olarak yeni bakis

acllari kazandirabilir.

e Her test igin muhim derecede 6nemli olan madde yazimi tanilayici testler
acisindan da ¢ok 6nemlidir. Maddelerin olctigu beceriler yaninda eger esitleme hedefi var
ise en az Uc¢ test ile testin biri referans segilerek yeni bir arastirma yapilabilir. Bu
arastirmada diger ikinci bir test mimkin oldugunca referans testin 6zellikleri ile bir
tutularak, maddelere ait bazi faktorler (konu, kazanim, senaryo gibi) sabit tutulmaya
caligilarak ¢ok ufak degisimlerle hazirlanabilir. Diger G¢lnci bir test ise bazi maddelerinde
ayni konu ve benzer kazanimlar olmasina ragmen senaryoda, gorsellerde veya ayni
konunun farkh bir kazaniminda oldugu bi¢cimde ayarlamalar yapilarak test uygulamasi
denenebilir. Bu U¢ testin farklilasan maddelere goére beceri puanlari incelenebilir ve
esitlemeler karsilastirilabilir. Bdylece tanilayici testlerde madde yaziminin testlerde
Olcilmek istenen niteliklerin yetkinlik dizeyine ve beceri puanlarinin egitlemesine olan

etkisi de incelenmis olur.

e Bu calismadan ¢ok daha farkli bir yaklagimla, bilissel tani modellerinde cevap
oriintistinin ve Q-matrisin direk olarak etkin oldugu, model niteliklerinin ve modelde
saptanan parametre ve diger degerlerin kullanilarak kendi icinde bilissel tani modellerine

has cercevede esitleme analizleri yapilabilmesi tanilayici testler agisindan buyuk bir
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intivactir. Bu ydndeki arastirma ve gelistirme c¢alismalarina da 6nem verilmesi ve

literatlirdeki bu acigin kapatilmasi beklenmektedir.

Uygulayicilara Yénelik Oneriler

GUnUmuzde ders programlarinda belirlenen kazanimlarin edinilmesinin 6nemi
yaninda bilissel becerilerin edinilmesi ve gelistiriimesi énemi sirekli vurgulanmaktadir.
Bilgi her cagda 6nemlidir ve bizim bulundugumuz bu ¢agda bilginin etkin kullanilmasini
saglayan temellerin disunme becerilerinin etkin kullanilmasina bagli oldugu egitim-
Ogretim topluluklarinda dile getirilmektedir. Bu c¢alisma egditim ve Ogretimde hem
ogrencilerin bilissel becerilerinin belirlenerek geri bildirim almalarinda hem de elde edilen
beceri puanlarinin farkh gruplar icin esitleme yapilabilmesi egitim 6gretimde esitlik ve

anlamli kargilagtirmalar yapabilme agisindan katki saglayan bir uygulamadir.

e Bu uygulamanin buyuk kitlesel sinavlarda kullanilabilmesi icin egitimde karar
alicilarin araciligi ile bu ¢alismaya benzer uygulamalarin daha genis dérneklemlerde plot
uygulamalar yapilarak gelistirimesi ve ileriki asamalarda kitlesel sinavlarda kullaniimasi
saglanabilir. Ulkemizde genis 6lgekli sinav yapan MEB ve OSYM gibi kurumlarin bu gibi
¢alismalarin sonuglari tzerinden kurum binyesinde yeni ¢alismalar yaparak uygulamalar

yapmasi ulkemizde 6lgme uygulamalarinin gelismesine katki saglayacaktir.

e Bu calismadan da go6rildiglu Uzere bilginin veya ders kazanimlarinin
Olclimesine odaklanan testlerin yaninda bilgilerin kullanimini saglayan beceri dlgmesinin
de ginimizde yapilabildigi gorllmektedir. Becerileri nitelik olarak belirleyen ve dlgen
testlerin kullanimi 6rnegin ALES gibi akademik personel seciminde becerilerin 6n plana
ciktigr  durumlarda kullanilabilir ve tekrarli olarak yapilan bu sinavlarin beceri
esitlemelerinin yapilarak esitliginin saglanmasina katki saglayacaktir. Ornegin OSYM'nin
uyguladigi herhangi bir matematik testi lise 6gretim programlari kapsamindaki kazanimlar
cercevesinde dlgme yapiyor olsun. Klasik test kurami baglaminda bu test ile dgrencilere

ait puanlara goére siralama yapilabilirken diger taraftan belirlenmis olan birka¢ beceri
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cercevesinde de olgmeler yapilabilir. Mesela ¢ozumleme, analiz etme, yorumlama, mantik
yuritme gibi beceriler belirlenerek her bir maddenin 6lgmeyi hedefledigi becerilerle
olusturulan bir Q-matris ve uygun bir bilissel tani modeli ile sinav uygulanan adaylarin
klasik test kurami ile belirlenen puanlarinin yaninda ayrica bu belirlenen becerilere ait
yetkinlik dizeyleri veya beceri puanlari da belirtilebilir. Boéylelikle adaylarin kendileri
hakkinda bir geribildirim saglanmasinin yaninda puan esasina dayanarak yapilan is
gbrisme milakatlarinda verilen bu geri bildirimler isverenler tarafindan da adaylarin
seciminde kullanilabilir. iste bu calisma gercevesinde gergeklestirilen beceri puanlarinin
esitlenmesi de farkl yillarda ayni sinavlara giren kigiler arasinda yanlilik olmamasi adina
beceri puanlarinin esitlenmesi yapilabilir. OSYM ve MEB gibi 6lgme yapan kurumlar
beceri sinavlarinin hazirlanmasinda ve uygulanmasinda, testlerin esitlenmesinde bu test
sonuglarint  kullanan kurumlarin daha etkin bir bicimde se¢me yapmasina katki

saglayacaktir.
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EK-A: Niceliksel Mantik Yiiriitme (NMY) Becerisinin Denk Grup (DG) Desenine Gore

Esitleme incelemeleri

NMY Becerisinin Test A ve Test B icin DG Deseninde Esitleme Uygulamalari

Tablo 64

i. Ortalama, Dogrusal ve Esit Yuzdelikli Esitleme

DG Deseni NMY Becerisi Ortalama Esitleme Puani

Ortalama Dogrusal Esit Yiizdelikli
Ham Puan Esitleme Egsitleme Esitleme
0 -4,62 -9,91 -0,31
1 -3,62 -8,64 -0,09
2 -2,62 -7,37 -0,02
3 -1,62 -6,09 0,05
4 -0,62 -4,82 0,13
5 0,38 -3,54 0,21
20 15,38 15,57 10,45
21 16,38 16,84 12,55
22 17,38 18,12 13,76
23 18,38 19,39 16,43
24 19,38 20,66 19,73
25 20,38 21,94 24,57
Sekil 46

DG Deseni NMY Becerisi Esitlenmis Puanlar
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DG Deseni NMY Becerisi Esitlenmis Puan Fark ve Bootstrap Standart Hatalari
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DG Deseni NMY Becerisi Esitlenmis Puan Yanlilik ve RMSE Degerleri
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Tablo 65

DG Deseni NMY Becerisi Esitlenmis Puan Bootstrap Hata, Yanlilik ve RMSE Degerleri

TEST PUANI

0
—

10

Ident
Linear
Mean
— Equip

0 5 10 15 20 25

TEST PUAN

se se w bias bias w rmse rmse w
i 0,00 0,00 8,16 6,22 8,16 6,22
lin 0,79 0,61 4,98 4,19 5,04 4,23
mean 0,47 0,47 4,54 4,32 4,57 4,35
equip 0,87 0,78 0,13 0,10 0,87 0,78




Tablo 66

Kernel Esitleme (AxB / DG / Kernel)

DG Deseni NMY Becerisi Logistic Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

eqYx SEEYx eqYXLIN  SEEYxLIN
0 -0,43 0,055 -9,91 1,094
1 -0,11 0,068 -8,64 1,059
2 -0,02 0,074 -7,37 1,024
3 0,05 0,079 -6,09 0,989
4 0,11 0,086 -4,82 0,954
5 0,18 0,096 -3,54 0,920
20 10,86 1,235 15,57 0,453
21 12,50 1,381 16,84 0,429
22 14,17 1,096 18,12 0,407
23 16,26 1,095 19,39 0,388
24 19,93 0,817 20,66 0,371
25 24,53 0,098 21,94 0,357
Sekil 49

DG Deseni NMY Becerisi Kernel Egitleme Puan Fark ve Standart Hatalari
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DG Deseni NMY Becerisi Logistic ve Uniform Kernel SEED Degerleri
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Tablo 67

eqYx1-eqYx2 +/- 2*SEEDYx
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EK-B: NMY Becerisinin Denk Olmayan Gruplarda Ortak Madde (DOG-OM) Desenine

Gore Esitleme incelemeleri

NMY Becerisinin Test A ve Test B icin DOG-OM Deseninde Esitleme Uygulamalari

Tablo 68

DOG-OM Deseni NMY Becerisi Dogrusal Egitleme Puanlari

Dogrusal Esitleme (AxB / DOG-OM / Dogrusal)

xscale tucker chain levineTS BH

0 -8,42 -2,78 9,92 -8,63
1 -7,18 -1,75 10,47 -7,38
2 -5,94 -0,73 11,01 -6,13
3 -4,69 0,30 11,55 -4,88
23 20,19 20,77 22,43 20,10
24 21,43 21,79 22,97 21,35
25 22,67 22,82 23,51 22,59
Tablo 69

DOG-OM Deseni NMY Becerisi Levine OS Dogrusal Esitleme Puani

levineOS levineOS
0 1,06 13 14,06
1 2,06 14 15,06
2 3,06 15 16,06
3 4,06 16 17,06
4 5,06 17 18,06
5 6,06 18 19,06
6 7,06 19 20,06
7 8,06 20 21,06
8 9,06 21 22,06
9 10,06 22 23,06
10 11,06 23 24,06
11 12,06 24 25,06
12 13,06 25 26,06




ii.  Esit Yuzdelikli Esitleme (AxB / DOG-OM / Esit Yiizdelikli)

Tablo 70

DOG-OM Deseni NMY Becerisi EYE ve CE Puanlari

Ham Freq. Ham Freq.
Puanlar Est. Chain Puanlar Est. Chain
0 -0,27 0,20 13 2,27 4,92
1 0,01 0,35 14 3,88 6,05
2 0,08 0,40 15 5,53 7,42
3 0,17 0,47 16 6,65 9,54
10 1,11 1,17 23 17,99 19,65
11 1,27 2,70 24 20,77 22,38
12 1,48 3,97 25 24,68 24,77
Sekil 51

DOG-OM Deseni NMY Becerisi Esitlenmis Puanlar ve Standart Hatalari
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Sekil 52

DOG-OM Deseni NMY Becerisi Esitlenmis Puan Yanlilik ve RMSE Degerleri
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Tablo 71

10

Total Score

15

20

25

n
—

10
|

— ldent
— Linear: Tucker

Linear: Levine
L.inear: Chain

Total Score

DOG-OM Deseni GA Becerisi Esitlenmis Puan Bootstrap Hata, Yanllik ve RMSE

Degerleri
se se_w bias bias w  rmse rmse_w
i 0,00 0,00 7,85 5,91 7,85 5,91
It 0,67 0,49 4,87 3,98 4,91 4,01
Il 1,00 1,00 8,74 6,65 8,80 6,72
Ic 0,73 0,52 5,76 4,48 5,80 4,51
Ibh 0,62 0,44 4,76 3,96 4,80 3,98
ef 0,71 0,63 0,09 0,07 0,72 0,63
ec 0,99 0,78 2,80 2,38 2,97 2,50
iii.  Kernel Esitleme (AxB / DOG-OM / Kernel)

Tablo 72

DOG-OM Deseni NMY Becerisi Logistic Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve

Hatalari

NEAT_PSE see.pse

NEAT_CE see.ce

w N = O

-0,35
0,06
0,34
0,60

0,04
0,07
0,11
0,15

-0,02
0,60
1,06
1,43

0,08
0,17
0,22
0,30
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12 2,15

0,35 3,83

0,72

13 2,35 0,40 4,14 0,76
23 20,61 0,55 21,63 0,45
24 23,01 0,20 23,39 0,21
25 24,77 0,05 24,85 0,05
Sekil 53

DOG-OM Deseni NMY Becerisi Kernel PSE ve CE Esitleme Puan Fark ve Standart

Hatalari
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DOG-OM Deseni NMY Becerisi Kernel PSE ve CE SEED Degerleri
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Tablo 73

DOG-OM Deseni NMY Becerisi Kernel PSE ve CE Yuzde Goéreceli Hata Dederleri

PSE CE/B-ancor  CE/ancor-A
1 0,34 0,08 0,15
2 0,49 0,00 0,18
3 0,54 0,00 0,17
4 0,56 0,00 0,15
5 0,55 -0,02 0,14
6 0,51 -0,05 0,12
7 0,45 -0,09 0,11
8 0,36 -0,16 0,10
9 0,26 -0,24 0,09
10 0,13 -0,33 0,09
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EK-C: NMY Becerisinin Denk Olmayan Gruplarda Ortak Degisken (DOG-OD)

Desenine Gore Esitleme incelemeleri

NMY Becerisinin Test A ve Test B icin DOG-OD Deseninde Egitleme Uygulamalari

Tablo 74

Okullarin Kabul Kosulu ve Okul Tirleri Degiskenine Gore

DOG-0OD Deseni NMY Becerisi Kernel EYE ve Dogrusal Egitleme Puan ve Hatalari

eqVx  SEEYx  eqVxLIN SEEYxLIN
0 0,56 0,04 9,69 0,97
1 0,24 0,06 8,42 0,94
2 0,02 0,07 7,15 0,90
3 0,18 0,09 5,89 0,87
12 2,26 0,35 5,53 0,61
13 2,53 0,42 6,80 0,58
23 1836 0,98 19,48 0,34
24 22,03 0,32 20,75 0,33
25 2456 0,07 2201 031
Sekil 55

DOG-0OD Deseni NMY Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Esitleme Puan Fark ve

Standart Hatalari
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Sekil 56

DOG-0OD Deseni NMY Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Esitleme SEED Degerleri
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Tablo 75

DOG-0OD Deseni NMY Becerisi Kernel PSE EYE Ylizde Goreceli Hata Degerleri

PRE
0,50
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ii.  Okullarin Kabul Kosulu ve Cinsiyete Gore

Tablo 76

DOG-0OD Deseni NMY Becerisi Kernel EYE ve Dogrusal Esitleme Puan ve Hatalari

eqYx SEEYx eqYXLIN  SEEYxLIN

0 -0,58 0,04 -9,855 1,034
1 -0,27 0,06 -8,583 1,001
2 -0,05 0,07 -7,312 0,968
3 0,15 0,09 -6,040 0,936
12 2,26 0,37 5,403 0,653
13 2,52 0,44 6,674 0,623
22 12,54 2,05 18,117 0,389
23 17,97 1,03 19,389 0,370
24 21,90 0,35 20,660 0,353
25 24,54 0,08 21,931 0,339
Sekil 57

DOG-0OD Deseni NMY Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Esitleme Puan Fark ve

Standart Hatalari
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Sekil 58

DOG-0OD Deseni NMY Becerisi Kernel PSE EYE ve Dogrusal Esitleme SEED Degerleri
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Tablo 77

DOG-OD Deseni NMY Becerisi Kernel PSE EYE Yuzde Goreceli Hata Degerleri
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Onay Bildirimi

siecmt A o \ ORTA DOBU TEKNIK UNIVERSITES]
BEARCH " 3
saralicy / MIDDLE EAST TECHNICAL UNIVERSITY

DUMLUPIRAR BUIA VAR! G&300
CANKAYA ANKARA/TURKEY

312 210

+90Q 332 210 19 58

Sav: 2820816/, | Lo
16 MART 2020

Konu: Degerlendirme Sonucu

Gonderen: ODTU insan Aragtirmalan Etik Kurulu (JAEK)
lgi: insan Arastirmalan Etik Kurulu Bagvurusu

Sayin Prof.Dr. Kiirsat ERBAS
Damgmanliin yaptiginiz Melek ERDOGAN'In "Ofrencilerin Cebirsel Digiinme Becerilerinin Biligsel
Tani Modelleri ile Tanilanmast” baghkh aragtirmas: insan Arastirmalan Etik Kurulu tarafindan uygun

goralmils ve 126 ODTU 2020 protokol numarasi ile onaylanmstir,

saygilanmizla bilgilerinize sunarz.

Prof.Dr. Mine MISIRLISOY

Bagkan
Prof. Dr. Tolga CAN Dog.Dr. Pinar KAYGAN
Uye Uye
Dr. Ofr. Uyesi Ali Emre TURGUT Dr. Or. Uyesi Serife SEVING
Uye Oye
Dr. Ofr. Uyesi Miige GUNDUZ Dr. Ogr. Uyesi Sireyya Ozcan KABASAKAL

Uye Uye
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EK-E: MEB Aragtirma izni Onay Bildirimi

e
Pl g N T.C.
Pk Wt LY R P
o/ 2\ ANKARA VALILIG
fo(3] o 2y oo Milli Egitim Miidirligi
-,_:I'.. = ;l+ "
- X5
Sayr :14588481-605.99-E. 17642271 03.12.2020

Komn : Aragtrma izni

ORTA DOGU TEENIK UNIVERSITESINE

flgi: a) 19.11.2020 tarihli ve 249 sayih yaziuz.
b} MEB Yenilik ve Egitim Teknolojilen Genel Miidiirligimin 2020/2 noln Genelgesi.

Universiteniz Fen Bilimleri Enstitiisi Doktora Ogrencisi Melek ERDOGAN M
"ﬁgen:ﬂen’n Cehbirsel Diistinme Becerilerinin Bilizsel Tam: Modelleri ile Tamilanmas:"
komulu tezi kapsaminda tlgenize bagh liselerde wygulanacak olan ven toplama araglanilg (k)
Genelge cergevesinde meelenmigtir.

Yaplan meceleme somucunda, séz kenusu araghrmamn Midiirliigfimiizde muhafaza
edilen Slgme araglarmn; Tirkiye Cumhunyeti Anayasasy, Milli Egitim Temel Kanumn ile
Tiitk Milli Egiiminin genel amaglarma uygum olarak, ilgh yasal diizenlemelerde belirtilen
ilke, esas ve amaglara aykmbk tegkil etmeyecek, egitim-Ggretim faaliyetlenmi aksatmayacak
sekilde okul ve kurum yéneticilermin sorumulugunda gonillilik esasma gire uygulanmas
Miidiirliigiimiizee uygun gorilmiistir.

Bilgilenimizi ve gerefini nea edenm.

Turan AKPINAR
Wali a.
Milh Egitim Miidiirii

Ek:
Uygulama Araglan (18 sayfa)
Dagtim:

Geregl:

ODTU
Bilgi:

Cankaya Ilce MEM

Adrss: Exmiyst Mah Alparsles Tizkeg Cad. 474 Yezimahalla Bilgi ipin: Eming Keouk
Elskironik Ag; ankera.meb.gov.a Tal: 0(312)30659 30

w-posta: istatstikidimmeb,. govw i Faks: O(__ 3 _  _

B evialy gilvendi eleltionik imes il imal bz Hevrsinon pu el gov i adessinden T2BT-0f0d-30a7-b4 1b-5408 kodu e weyin eilebilis
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EK-F: Etik Beyani

Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitlisli, tez yazim kurallarina uygun olarak

hazirladigim bu tez ¢alismasinda,

*

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

» gorsel, isitsel ve yazili butin bilgi ve sonugclari bilimsel ahlak kurallarina uygun

olarak sundugumu,

= baskalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel

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

*  bu tezin herhangi bir bolimdnd bu Universitede veya bagka bir Gniversitede baska

bir tez calismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

(imza)

Melek ERDOGAN
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EK-G: Doktora Tez Calismasi Orijinallik Raporu

HACETTEPE UNIVERSITESI
Egitim Bilimleri Enstitlist
Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali Bagkanhgina,

Tez Baslg: BiLi$SEL TANI MODELLI_ERi iLE ELDE EDILEN BIREYSEL BECERiI PUANLARININ
BENZERLIGININ PARALEL FORMLARLA INCELENMESI

Yukarida bagslidi verilen tez calismamin tamami (kapak sayfasi, 6zetler, ana bolumler, kaynakga) asagidaki
filtreler kullanilarak Turnitin adl intihal programi aracilidi ile kontrol edilmistir. Kontrol sonucunda asagidaki
veriler elde edilmistir:

Rapor Sayfa Karakter Savunma Benzerlik Gonderim
Tarihi Sayisi Sayisi Tarihi Orani Numarasi
25/03/2024 170 228072 29/01/2024 %6 2266957916

Uygulanan filtreler:

1. Kaynaklar hari¢

2. Alintilar dahil

3. 5 kelimeden daha az 6rtigme igceren metin kisimlari harig
Hacettepe Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii Tez Calismasi Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullaniimasi
Uygulama Esaslarini inceledim ve g¢alismamin herhangi bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecegi
muhtemel durumda dogdabilecek her turli hukuki sorumlulugu kabul etti§imi ve yukarida vermis oldugum
bilgilerin dogru oldugunu beyan eder, geregini saygilarimla arz ederim.

Ad Soyadi: MELEK ERDOGAN

Ogrenci No.: N14245784

Ana Bilim Dali:  Egitim Bilimleri imza

Programi:  Egitimde Olgme ve Degerlendirme

Statiist: [JY.Lisans X Doktora [ Butiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI

UYGUNDUR.

Prof. Dr. Burcu ATAR
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EK-H: Thesis/Dissertation Originality Report

HACETTEPE UNIVERSITY
Graduate School of Educational Sciences
To The Department of Educational Sciences

Thesis Title: EXAMINING THE COMPARABILITY OF INDIVIDUAL SKILL SCORES OBTAINED THROUGH
COGNITIVE DIAGNOSTIC MODELS WITH PARALLEL FORMS

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

Time Submitted Page Character | Date of Thesis Similarity
Count Count Defense Index

25/03/2024 170 228072 29/01/2024 6% 2266957916

Submission ID

Filtering options applied:

1. Bibliography excluded

2. Quotes included

3. Match size up to 5 words excluded
| declare that | have carefully read Hacettepe University Graduate School of Educational Sciences Guidelines
for Obtaining and Using Thesis Originality Reports; that according to the maximum similarity index values
specified in the Guidelines, my thesis does not include any form of plagiarism; that in any future detection of
possible infringement of the regulations | accept all legal responsibility; and that all the information | have
provided is correct to the best of my knowledge.

I respectfully submit this for approval.
Name Lastname: MELEK ERDOGAN

Student No.: N14245784 Signature

Department: Educational Sciences

Program: Educational Measurement and Evaluation

Status: [] Masters X1 Ph.D. [] Integrated Ph.D.

ADVISOR APPROVAL

APPROVED
Prof. Dr. Burcu Atar
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EK-I: Yayimlama ve Fikri Miilkiyet Haklari Beyani

Enstitl tarafindan onaylanan lisansisti tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basil (kagit)
ve elektronik formatta arsivieme ve agagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine
verdigimi bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak,
tezimin tamaminin yada bir béliuminin gelecekteki calismalarda (makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklan
bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal galismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili sahibi
oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullaniimasi
zorunlu metinlerin yazili izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit ederim.

Yuksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
Diizenlenmesi ve Erigsime Agilmasina iligkin Yénerge" kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar haricince YOK

Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kitiiphaneleri Agik Erisim Sisteminde erigime acilir.

0 Enstiti/Fakilteydnetim kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet tarihinden itibaren 2

yil ertelenmigtir.®

0 Enstiti/Fakilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime acgilmasi mezuniyet

tarihimden itibaren 6 ay ertelenmistir.?

0 Tezimle ilgili gizlilik karari verilmistir.®

Melek ERDOGAN

"Lisansustii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina lligkin Y énerge"

(1) Madde 6.1. Lisansustu tezle ilgili patent basvurusu yapiimasi veya patent alma sirecinin devam etmesi durumunda, tez danismaninin
Onerisi ve enstitl ana bilim dalinin uygun gériisi Uzerine enstiti veya fakulte ydnetim kurulu iki yil stre ile tezin erisime agiimasinin
ertelenmesine karar verebilir.

(2) Madde 6.2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye déniismemis veya patent gibi ydntemlerle korunmamis ve
internetten paylasiimas: durumunda 3. Sahislara veya kurumlara haksiz kazang; imkani olusturabilecek bilgi ve bulgulari iceren tezler
hakkinda tez danismanin 6nerisi ve enstitl ana bilim dalinin uygun gériisii izerine enstitli veya fakilte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile
alti ayr asmamak uizere tezin erisime agiimasi engellenebilir.

(3) Madde 7.1. Ulusal ¢ikarlari veya glivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve guvenlik, saglik vb. konulara iligkin lisansustu tezlerle
ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir. Kurum ve kuruluglarla yapilan isbirligi protokolii cercevesinde hazirlanan
lisansustu tezlere iligkin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulugun dnerisi ile enstitli veya fakiltenin uygun gériigi izerine Universite yonetim
kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekégretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik stiresince enstitii veya fakilte tarafindan gizlilik kurallari ¢cergevesinde muhafaza edilir, gizlilik
kararinin kaldirimasi halinde Tez Otomasyon Sistemine yiiklenir.

*Tez danigmaninin 6nerisi ve enstitl ana bilim dalinin uygun gériisii iizerine enstitl veya fakilte yénetim kurulu tarafindan karar verilir.






